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ชื่อเรื่อง แบบจ ำลองกำรพยำกรณค์ำ่ควำมเขม้ขน้ PM2.5 ล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมงจำก
ภำพถ่ำย โดยใชเ้ทคนิคโครงขำ่ยประสำทเทียมแบบสงัวตันำกำร และแบบ
หน่วยควำมจ ำระยะสัน้แบบยำว 
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สถำนกำรณ์ปัญหำฝุ่ นละอองขนำดเล็กไม่เกิน  2.5 ไมครอน หรือ PM2.5 (Particulate Matter 

with Diameter of Less Than 2.5 Micron) ไดเ้กิดขึน้เป็นประจ ำทุกปี และมีแนวโนม้จะมีควำมรุนแรงมำกขึน้ 
อย่ำงไรก็ตำมเรำสำมำรถมองเห็นฝุ่ น PM2.5 ไดจ้ำกกำรสังเกตขึน้ไปยังท้องฟ้ำ ดังนั้นในงำนวิจัยนีผู้ ้วิจัยจึง
เล็งเห็นควำมส ำคัญของกำรพยำกรณ์ค่ำฝุ่ น  PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมงโดยใช้ภำพถ่ำยสภำพอำกำศ  และ
เลือกใช้วิธีกำรเรียนรูเ้ชิงลึก  (Deep Learning) แบบสังวัตนำกำร (Convolutional Neural Network) ในกำร
เรียนรูข้อ้มลูที่เป็นรูปภำพ พรอ้มสกัดเป็นคณุลกัษณะของขอ้มลูภำพถ่ำย และเนื่องจำกภำพถ่ำยสภำพอำกำศมี
ปัจจัยอื่น ๆ เช่น เมฆ ฝน หรือ แสงอำทิตย  ์จึงไดใ้ช้แบบจ ำลองแบบหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว  (Long 
Short-Term Memory : LSTM) ซึ่งมีประสิทธิภำพในกำรเรียนรูล้  ำดบั (Sequence) ของขอ้มลู มำท ำงำนรว่มกัน 
ซึ่งแบบจ ำลองที่ใชส้องเทคนิคท ำงำนร่วมกัน ใหผ้ลดีกว่ำกำรใชเ้ทคนิคแบบสังวัตนำกำรเพียงอย่ำงเดียว โดย
ใหผ้ลกำรทดลองที่ดีกว่ำถึง 4 ไมโครกรมัต่อลูกบำศกเ์มตร เมื่อวดัดว้ยค่ำ Root Mean Square Error (RMSE) 
และ Mean Absolute Error (MAE) หรือ คิดเป็น 8 เปอรเ์ซ็นต์ เมื่อวัดด้วยค่ำ Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE) 
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High particulate matter of less than 2.5 microns in diameter (PM2.5) occurs annually 

and tends to be more aggravated by the day. As the effects of PM2.5 effects can be observed easily 
from the sky, in this research, we realized the importance of 24-hour forecasting models for PM2.5 
concentration from photos using deep learning. Based on the hybrid design using the Convolutional 
Neural Network (CNN) as the base layer, automatically extracting features of photos, the Long Short-
Term Memory (LSTM) was used for the output layer to consider the sequence features of photos. The 
hybrid models provided better results than using a single Convolutional Neural Network, which 
showed up to four micrograms per cubic meter for the root mean square error (RMSE) and the mean 
absolute error (MAE) or more than 8% overall for the mean absolute percentage error (MAPE) was 
more accurate than the single model. 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 
เนื่องจำกปัจจบุนั สถำนกำรณปั์ญหำมลพิษทำงอำกำศในเมืองไดเ้กิดขึน้เป็นประจ ำทกุปี 

และมีแนวโน้มจะมีควำมรุนแรงมำกขึน้ โดยเฉพำะมลพิษของฝุ่ นละอองขนำดเล็กไม่เกิน 2.5 
ไมครอนหรือ PM2.5 (Particulate Matter with Diameter of Less Than 2.5 Micron) ซึ่งมีควำม
อนัตรำยต่อร่ำงกำย ส่งผลกระทบต่อปัญหำสุขภำพ และกำรใชช้ีวิตประจ ำวันเป็นอย่ำงมำก เช่น 
ท ำใหเ้กิดอำกำรไอ จำม หรือ ภูมิแพ ้เกิดโรคทำงเดินหำยใจเรือ้รงั เกิดโรคหลอดเลือด และหัวใจ
เรือ้รงั และเกิดโรคปอดเรือ้รงั หรือ มะเรง็ปอด เป็นตน้ และยงัมีผลกระทบทำงผิวหนงั เช่น มีผื่นคนั
ตำมตัว มีอำกำรระคำยเคือง เกิดลมพิษ และท ำรำ้ยเซลลผ์ิวหนัง เป็นตน้ ซึ่งองคก์ำรอนำมัยโลก 
หรือ World Health Organization (WHO) ก ำหนดให้ฝุ่ น PM2.5 จัดอยู่ในกลุ่มที่  1 ของสำรก่อ
มะเร็ง ("PM2.5 คืออะไร? อันตรำยและกำรป้องกันฝุ่ นละอองขนำดเล็ก," 2563) และรำยงำนของ
องคก์รกรีนพีซ (Greenpeace) ยังระบุว่ำ ประเทศไทยมีผูเ้สียชีวิตก่อนวัยอันควรจำกมลพิษฝุ่ น 
PM2.5 มำกถึง 37,500 รำย ในปี พ.ศ. 2558 ("รำยงำนกำรวิเครำะห์เบือ้งตน้มลพิษทำงอำกำศ
ขำ้มพรมแดน," 2562) ดงัภำพประกอบที่ 1 

 

ภำพประกอบ 1 แสดงกรำฟจ ำนวนผูเ้สียชีวิตก่อนวยัอนัควรในประเทศไทยจำกมลพิษฝุ่ น PM2.5 

ที่มำ : (GREENPEACE, 2560)  
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ปัญหำมลพิษทำงอำกำศสง่ผลต่อระบบเศรษฐกิจ รวมไปถึงค่ำใชจ้่ำยที่รฐัตอ้งสญูเสียไป
กบัค่ำรกัษำพยำบำลผูป่้วยจำกมลพิษทำงอำกำศ โดยสำเหตขุองกำรเกิดฝุ่ นละอองมีหลำยปัจจัย 
เช่น โรงผลิตไฟฟ้ำ ควนัท่อไอเสียจำกรถยนต ์กำรเผำไมท้ ำลำยป่ำ เผำขยะ แต่แหล่งตน้ตอส ำคัญ
ของ PM2.5 ในบรรยำกำศ คือ กำรเผำไหมเ้ชือ้เพลิงธรรมชำติที่ไม่สมบูรณ ์และฝุ่ นจำกกำรเผำชีว
มวล ดังภำพประกอบที่ 2 ซึ่งตัวเมืองที่มีตึกสูงรำยลอ้มจะมีลกัษณะคลำ้ยๆ แอ่งกระทะ เกิดกำร
สะสมของฝุ่ นละอองไดง้่ำย ซึ่งปกติฝุ่ นเหล่ำนีจ้ะลอยขึน้ไปในอำกำศ ถูกลมพัดฟุ้งกระจำยไป แต่
ถำ้วนัไหนที่อำกำศนิ่ง ไม่ค่อยมีลมพดั ฝุ่ นละอองจะไม่ฟุ้งกระจำย ส่งผลใหร้ะดบัควำมเขม้ของฝุ่ น
ในพืน้ที่นั้น ๆ สูงมำกขึน้จนกลำยเป็นระดับที่อันตรำยต่อสุขภำพ  ("รูจ้ักฝุ่ นพิษ PM 2.5 ที่มำกับ
มลภำวะ และวิธีกำรเลือกหนำ้กำกปอ้งกนั," 2562) 

 

 

ภำพประกอบ 2 แสดงกรำฟภยัต่ำง ๆ ที่ท ำใหอ้ำยขุยัลดลง และกรำฟแสดงแหลง่ที่มำของฝุ่ น 
PM2.5 ในกรุงเทพฯ 

ที่มำ : (Team, 2561)  

จำกปัญหำมลพิษทำงอำกำศที่มีแนวโน้มที่ จะรุนแรงมำกขึ ้นนี ้ ท ำให้ผู ้วิจัยเห็น
ควำมส ำคัญของกำรพยำกรณ์มลพิษทำงอำกำศล่วงหน้ำ ด้วย วิธีกำรเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) เพรำะสำเหตกุำรเกิดปัญหำมลพิษทำงอำกำศในปัจจุบนั เมื่อเทียบกบัอดีตนัน้ มีปัจจยั
ที่ท ำใหเ้กิดมลพิษที่ซบัซอ้นขึน้เป็นอย่ำงมำก และวิธีกำรพยำกรณ์แบบดัง้เดิม เช่น กำรวิเครำะห์
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เชิงตัวเลข (Numerical Methods) อำจไม่มีประสิทธิภำพที่ดีพอกับควำมซับซ้อนของข้อมูลใน
ปัจจุบนั และกำรเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) นัน้ไม่ไดใ้หค้วำมสมัพนัธเ์ชิงลกึของขอ้มลู 
ดงันัน้ผูว้ิจัยจึงเลือกใช ้วิธีกำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ซึ่งเป็นกำรเรียนรูข้องเครื่องรูปแบบ
หน่ึง 

ทัง้นีใ้นงำนวิจยันี ้ทำงผูว้ิจยัไดพ้บว่ำเรำสำมำรถคำดเดำควำมเขม้ขน้ของฝุ่ น  PM2.5 ว่ำ
มีควำมเขม้ขน้มำกหรือนอ้ย ไดจ้ำกกำรสงัเกตสภำพอำกำศบนทอ้งฟ้ำดงัตวัอย่ำงในภำพประกอบ
ที่ 3 ซึ่งดไูดอ้ย่ำงชดัเจนว่ำมีควำมขมกุขมวัจำกค่ำฝุ่ น PM2.5 ที่เกินมำตรำฐำน จึงเป็นที่มำของกำร
เลือกใชภ้ำพถ่ำยสภำพอำกำศเพื่อพยำกรณค่์ำมลพิษ PM2.5 โดยเลือกใชเ้ทคนิคกำรเรียนรูเ้ชิงลึก 
(Deep Learning) แบบสงัวัตนำกำร (Convolutional Neural Network : CNN) มำประยุกตใ์ชก้ับ
กำรเรียนรูข้้อมูลที่ เป็นรูปภำพพรอ้มสกัดเป็นคุณลักษณะของข้อมูลภำพถ่ำย และเนื่องจำก
ภำพถ่ำยสภำพอำกำศมีปัจจัยอ่ืน ๆ เช่น เมฆ ฝน หรือ แสงอำทิตย์ จึงได้ใช้แบบจ ำลองแบบ
หน่วยควำมจ ำระยะสัน้แบบยำว (Long Short-Term Memory : LSTM) ซึ่งมีประสิทธิภำพในกำร
เรียนรูล้  ำดบั (Sequence) ของขอ้มลู มำช่วยเพิ่มประสิทธิภำพในกำรเรียนรูข้อ้มลูในกำรพยำกรณ์
ค่ำควำมเขม้ขน้ของ PM2.5 ในช่วงเวลำอนำคต โดยน ำแบบจ ำลองทัง้สองมำประยกุตใ์ชร้่วมกนั 

 

 

ภำพประกอบ 3 แสดงภำพถ่ำยสภำพอำกำศของกรุงเทพฯ ในวนัที่ 21 ธันวำคม พ.ศ. 2561 เป็น
วนัที่มีค่ำมลพิษฝุ่ น PM2.5 เกินค่ำมำตรฐำน 

ที่มำ: (MOMENTUM, 2561)  



  4 

เนื่องจำกปัญหำมลพิษทำงอำกำศมีสำเหตุมำจำกปัจจัยที่ซับซ้อน  ทำงผู้วิจัยจึงได้
ประยุกตใ์ชเ้ทคนิคกำรเรียนเชิงลึก (Deep Learning) มำสรำ้งแบบจ ำลองกำรพยำกรณค่์ำมลพิษ 
PM2.5 จำกขอ้มูลภำพถ่ำยสภำพอำกำศ และขอ้มูลควำมเขม้ขน้ของ PM2.5 จำกกรมควบคุม
มลพิษ น ำมำเป็นขอ้มลูผลลพัธข์องกำรพยำกรณ์ในกำรฝึกฝนแบบจ ำลอง โดยที่ผ่ำนมำมีผูพ้ฒันำ
แบบจ ำลองเพื่อแกปั้ญหำต่ำง ๆ โดยใชภ้ำพถ่ำย เช่น กำรสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อท ำนำยมุมบงัคับ
เลีย้วของรถยนตข์บัเคลื่อนดว้ยตัวเอง โดยใชข้อ้มูลส ำหรบัฝึกแบบจ ำลองจำกภำพถ่ำยกำรขับรถ 
(Qatawneh, Alshraideh, Almasri, Tahat, & Awidi, 2019) หรือ กำรใช้เทคนิคกำรเรียนเชิงลึก 
(Deep Learning) กับขอ้มูลสภำพอำกำศมำสรำ้งแบบจ ำลอง เช่น กำรสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อใช้
ส  ำหรบัท ำนำยกำรก่อตัวของพำยุไตฝุ้่ น โดยใชข้อ้มูลจำกคุณลักษณะเชิงพืน้ที่  และขอ้มูลผิวน ำ้
ทะเล (Chen et al., 2019) เป็นตน้       
 ค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 ในระหว่ำงวันนั้น มีกำรเปลี่ยนแปลงขึน้ลงในแต่ละช่วงเวลำใน
หนึ่งวนั ท ำใหแ้บบจ ำลองกำรพยำกรณค่์ำควำมเขม้ PM2.5 ส่วนใหญ่มกัจะใชก้ำรท ำนำยล่วงหนำ้
หน่วยเป็นวันมำกกว่ำกำรพยำกรณ์เป็นรำยชั่วโมง เพรำะกำรพยำกรณ์รำยชั่วโมงนั้นมักจะขำด
ควำมแม่นย ำ จึงเป็นที่มำของกำรสรำ้งแบบจ ำลองกำรพยำกรณ์ค่ำมลพิษ PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 
ชั่วโมง (Perez, 2017)  

1.2 วัตถุประสงค ์
ในกำรวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ควำมมุ่งหมำยไวด้งันี ้

1. เพื่อศึกษำวิธีกำร และสรำ้งแบบจ ำลองในกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ขน้ของฝุ่ น
ละออง PM2.5 ในอำกำศล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมง จำกภำพสภำพอำกำศ โดยกำรประยุกตใ์ชเ้ทคนิค
กำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) และประเมินผลแบบจ ำลองที่สรำ้งขึน้ กับชุดขอ้มูลทดสอบ 
เพื่อประเมินประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 

2. เพื่อเปรียบเทียบกำรสรำ้งแบบจ ำลองที่สรำ้งจำกกำรใชเ้ทคนิคกำรเรียนรูเ้ชิงลึก 
แบบ Convolutional Neural Network เพียงอย่ำงเดียว กับแบบจ ำลองที่สรำ้งจำกเทคนิคกำร
เรียนรูเ้ชิงลึกแบบ Convolutional Neural Network ท ำงำนร่วมกัน กับเทคนิคแบบ Long Short-
Term Memory 

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 
1. เก็บขอ้มูลภำพถ่ำยสภำพอำกำศจำกอำคำรวิทยำศำสตร์ อำคำร 19 มหำวิทยำลยัศรี

นครินทรวิโรฒ โดยสถำนที่เก็บภำพ คือ มุมที่หันไปทำงทิศตะวันออกเฉียงเหนือ และเก็บขอ้มูล
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อนุกรมเวลำของค่ำควำมเข้มขน้ PM2.5 จำกกรมควบคุมมลพิษ จำกสถำนีวัดคุณภำพอำกำศ
สถำนีต ำรวจนครบำลโชคชยั ซึ่งอยู่ในทิศทำงเดียวกนั 

2. สรำ้งแบบจ ำลองกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ขน้ของฝุ่ นละลอง PM2.5 ในอำกำศจำก
ภำพถ่ำยสภำพอำกำศ โดยใช้เทคนิคกำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) แบบ Convolutional 
Neural Network (CNN) ร่วมกับ  Long Short-Term Memory (LSTM) มำประยุกต์ใช้ในกำร
พยำกรณค่์ำควำมเขม้ขน้ของฝุ่ นละลองในอำกำศ ในช่วงเวลำถดัไปลว่งหนำ้ 24 ชั่วโมง 

3. เนื่องจำกงำนวิจยันีเ้ป็นปัญหำแบบ กำรวิเครำะหเ์ชิงถดถอย (Regression) จึงใชก้ำร
ประเมินกำรทดลองด้วยค่ำ Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) 
และ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

1.4 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. แบบจ ำลองที่ใชส้  ำหรบัพยำกรณ์ค่ำควำมเข้มขน้ของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอำกำศ 

จำกภำพถ่ำยสภำพอำกำศ ที่พฒันำขึน้จำกเทคนิคที่มีประสิทธิภำพ 
2. สำมำรถน ำแบบจ ำลองที่ ได้ ไปประยุกต์ใช้กับแอปพลิเคชัน  (Application) เพื่อ

พยำกรณค่์ำ PM2.5 ลว่งหนำ้ 
3. ลดค่ำใช้จ่ำยในกำรตั้งสถำนีวัดค่ำควำมเข้มข้นของฝุ่ นละออง PM2.5 โดยใช้

แบบจ ำลองในกำรประมำณค่ำแทน  
4. สำมำรถเพิ่มพืน้ที่ในกำรพยำกรณค่์ำควำมเขม้ขน้ของฝุ่ นละออง PM2.5 ในจุดที่สถำนี

วดัไม่ครอบคลมุ  
5. เพื่อเป็นกำรเตรียมกำรป้องกันสุขภำพร่ำงกำยของตนเอง และรบัมือเมื่อเรำทรำบค่ำ

ควำมเขม้ขน้ของฝุ่ น PM2.5 ลว่งหนำ้จำกแบบจ ำลองแลว้ 
6. เป็นตน้แบบที่สำมำรถน ำไปต่อยอด และพฒันำแบบจ ำลองส ำหรบัพยำกรณค่์ำควำม

เขม้ขน้ของฝุ่ น PM2.5 ใหม้ีประสิทธิภำพมำกขึน้ในอนำคต 
7. สำมำรถประยกุตใ์ชว้ิธีกำรสรำ้งแบบจ ำลองนี ้กบัปัญหำอ่ืน ๆ ได ้  
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บทที ่2 
วรรณกรรม และงานวิจยัทีเ่ก่ียวข้อง 

ในงำนวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษำเอกสำรทฤษฎี และงำนวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับกำรพัฒนำ
แบบจ ำลองกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 ล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมงจำกภำพถ่ำย โดยใชเ้ทคนิค 
CNN กบั LSTM และไดน้ ำเสนอตำมหวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

2.1 ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอรทิมึ  
2.2 งำนวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

2.1 ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึ 
กำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) คือ วิธีกำรเรียนที่คอมพิวเตอรจ์ะท ำกำรเรียนรูแ้บบ

อัตโนมัติ ดว้ยกำรจ ำลองแบบกำรท ำงำนของโครงข่ำยประสำท (Neurons) ซึ่งกำรเรียนรูเ้ชิงลึก 
(Deep Learning) นั้น เป็นกำรน ำระบบโครงข่ำยประสำท (Neural Networks) มำซอ้นกันหลำย
ชัน้ (Layer) และท ำกำรเรียนรูจ้ำกขอ้มูลที่เรำตอ้งกำรศึกษำ และท ำกำรคน้หำรูปแบบ (Pattern) 
หรือท ำกำรจัดหมวดหมู่ของข้อมูล (Classify the Data) ในข้อมูล ตำมปัญหำที่ เรำศึกษำ  ดัง
ภำพประกอบที่ 4 

 

ภำพประกอบ 4 แสดงรูปภำพที่ซอ้นกนัหลำยชัน้โครงข่ำย (Layer) ที่จะท ำใหเ้กิดควำมสำมำรถ ใน
กำรจดจ ำ 

ที่มำ: (Athiwat, 2560)  



  7 

กำรท ำงำนของกำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) นัน้ คลำ้ยกบักำรท ำงำนในสมองของ
มนุษย์ที่  โดยจะมีเซลล์ประสำท (Neurons) ท ำงำนเชื่อมต่อกันเป็นระบบโครงข่ำยประสำท 
(Neural Networks) ซึ่ง Neuron ถกูแบ่งกำรท ำงำนเป็น 3 กลุม่ ไดแ้ก่ 

1. Input Layer เป็นตัวรบัขอ้มูลเขำ้ และส่งขอ้มูลต่อไป Neuron ใน Hidden Layer 
ชัน้แรก 

2. Hidden Layer(s) สำมำรถมีไดม้ำกกว่ำ 1 Layer ซึ่งจะท ำกำรค ำนวณผลขอ้มลูที่
ไดจ้ำก Layer ก่อนหนำ้ โดยใชว้ิธีกำรทำงคณิตศำสตร ์และสง่ผลไปยงั Layer ชัน้ถดัไป 

3. Output Layer เป็นตัวใหผ้ลลัพธ์ของกำรพยำกรณ์ หรือกำรท ำนำยจำก Hidden 
Layer 

ซึ่งกำรสรำ้ง Deep Learning ต้องสรำ้ง Neural Networks โดยกำรตัดสินใจว่ำต้องมี 
Hidden Layers ก่ีชัน้ และมี Neuron เท่ำไร ในแต่ละ Layer จึงจะเหมำะสม ดงัภำพประกอบที่ 5 

 

 

ภำพประกอบ 5 แสดงรูปภำพตวัอย่ำงกำรท ำงำนของ Neural Networks 

ในกำรค ำนวณของ Neural Networks ระหว่ำง Neuron แต่ละตัว จะมีกำรถ่วงน ำ้หนัก 
(Weight) ซึ่งเป็นกำรก ำหนดค่ำควำมส ำคญัของขอ้มลูที่รบัมำแต่ และมี Activation Function เป็น
ตวัปรบัค่ำของผลลพัธท์ี่ไดจ้ำก Neuron 

ดว้ยควำมสำมำรถของกำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) จึงถูกน ำไปประยุกต์ใช้ใน
ธุรกิจต่ำง ๆ อย่ำงกวำ้งขวำง เช่น บทบำทของ Deep Learning ในดำ้นกำรเงิน ปัจจุบนัมีกำรน ำ 



  8 

Deep Learning ไปใชป้ระมวลผลถึงเครดิตกำรกูย้ืมเงินของผูกู้ ้หรือ บทบำทของ Deep Learning 
ในด้ำนกำรจัดกำรทรัพยำกรมนุษย์ มีกำรน ำ Deep Learning ไปใช้ในกำรคัดเลือกบุคคลเข้ำ
ท ำงำนกบับรษิัท และในดำ้นกำรตลำด ใช ้Deep Learning เป็นเครื่องมือในกำรวิเครำะหโ์ทนเสียง
ของลูกค้ำ เพื่อรบัรูถ้ึงอำรมณ์ ณ ขณะนั้นของลูกค้ำได้ เป็นต้น จำกตัวอย่ำงข้ำงต้นจะเห็นว่ำ 
Deep Learning ถกูน ำไปใชใ้นหลำกหลำยธุรกิจ 

ในงำนวิจัยสรำ้งแบบจ ำลองกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมง
จำกภำพถ่ำยที่เป็นปัญหำแบบ Supervised Machine Learning แบบผลลัพธ์ตัวเลขจ ำนวนจริง 
(Regression) นี ้ ได้เลือกใช้กำรเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 2 เทคนิค คือ Convolutional 
Neural Network (CNN) และ Long Short-Term Memory (LSTM) 

 
2.1.1 ทฤษฎีโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ  (Convolutional Neural 

Network) 
โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร  หรือ Convolutional Neural Network 

(CNN) คือ ระบบโครงข่ำยประสำท (Neural Networks) รูปแบบหนึ่ง โดยหลักกำรท ำงำน คือ 
จ ำลองกำรมองเห็นขอ้มูลของมนุษยเ์ป็นพืน้ที่ย่อย ๆ และน ำกลุ่มพืน้ที่ย่อย ๆ มำรวมกันเพื่อหำ
ควำมสัมพันธ์ที่น ำไปสู่ผลลัพธ์ของข้อมูล  ซึ่งกำรมองข้อมูลเป็นพื ้นที่ย่อย ๆ นั้น คือ กำรแยก
คณุลกัษณะ (Feature Extraction) ของขอ้มลู ยกตัวอย่ำง ขอ้มูลรูปภำพ จะมีกำรมองย่อยขอ้มูล 
เช่น กำรตดักนัของสี ลำยเสน้ และสีของรูปภำพ เป็นตน้ 

กำรค ำนวณของ CNN นั้นจะเริ่มจำกก ำหนดค่ำในตัวกรอง (Filter) เพื่ อดึ ง
คุณลักษณะของข้อมูลออก  ซึ่งโดยปกติ 1 ตัวกรอง (Filter) จะดึงคุณลักษณะออกมำ 1 อย่ำง 
ดงันัน้จึงตอ้งใชต้วักรอง (Filter) หลำยตวัเพื่อดึงคุณลกัษณะออกมำหลำย ๆ อย่ำงมำรวมกนั โดย
รำยละเอียดของขัน้ตอนนี ้มีดงันี ้

1. ลกัษณะของ Filter ส ำหรบัปัญหำที่เป็นรูปภำพ โดยมำกจะเป็นตำรำงสองมิติ
ตำมขนำดที่เรำอยำกพิจำรณำ เช่น 3x3 หรือ 4x4 ซึ่งจะน ำตัวกรองไปทำบบนพิกเซลบนรูปภำพ 
และขยบัเลื่อนตวักรองไปเรื่อย ๆ ซึ่งในระหว่ำงที่ขยบั Filter จะได ้ผงัคณุลกัษณะ (Feature Map) 
ออกมำ ดงัภำพประกอบที่ 6 
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ภำพประกอบ 6 แสดงรูปภำพกำรท ำงำนของ Filter  

2. Stride และ Padding โดย Stride เป็นตัวก ำหนดกำรเลื่อน Filter ว่ำจะเลื่อน
ไปเท่ำไรใน 1 Step ซึ่งหำกก ำหนดมำก หมำยถึง เรำตอ้งกำรคณุลกัษณะที่มีพืน้ที่ทบัซอ้นกนันอ้ย 
และไดผ้ังคุณลักษณะ (Feature Map) ที่เล็กลง ส่วน Padding คือ กำรขยำยขอบเขตกำรเลื่อน 
Filter ไปยงัขอบของขอ้มูลเพื่อใหไ้ด ้Feature Map ที่ใหญ่ขึน้ หรือ มีขนำดเท่ำกบัขอ้มูล เพรำะว่ำ
บำงกรณี ขอบของขอ้มลูก็มีควำมส ำคญั ดงัภำพประกอบที่ 7 

 

ภำพประกอบ 7 แสดงรูปภำพกำรท ำงำนของ Stride และ Padding 

3. Pooling เป็นกำรปรบัสเกลขอ้มลู โดยกำรกรองค่ำที่ไดจ้ำกกำรทำบตวักรองลง
บนขอ้มูล ซึ่งมีสองประเภทที่นิยม คือ Max Pooling กรองเอำค่ำมำกสุด ดังภำพประกอบที่ 8 กับ 
Average Pooling กรองเอำค่ำเฉลี่ย เพื่อใหไ้ดเ้ป็นผลลัพธ์ใหม่ ซึ่งกำรท ำ Pooling นั้นเพื่อดึงค่ำ
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คณุลกัษณะขอ้มลูออกมำใหม่เพื่อใชค้  ำนวณต่อ และเป็นกำรปรบัขนำดขอ้มลูเพื่อเรียนรูจ้ำกขอ้มลู
ในหลำย ๆ ควำมละเอียด 

 

ภำพประกอบ 8 แสดงรูปภำพกำรจ ำลองของ Max Pooling 

4. Fully Connected คือขัน้ตอนกำรน ำผลลพัธ์จำกกำรท ำขัน้ตอนก่อนหน้ำ มำ
ท ำกำรเรียนรู ้(Training) และจ ำแนกผลลพัธต์ำมปัญหำของขอ้มลูที่น ำเขำ้มำ  
  5. Activation Function คือ ฟังก์ชันส ำหรับประมวลผล ผลลัพธ์ที่ ได้จำกกำร
ค ำนวณในหนึ่งนิวรอน และน ำผลลพัธ์นัน้มำพิจำรณำปรบั Output ที่จะส่งต่อไปยงัอีก นิวรอนว่ำ
ตอ้งเป็นเท่ำไร โดยในงำนวิจัยนีใ้ช ้Activation Function แบบ Rectified Linear Unit (ReLU) ซึ่ง
เป็นฟังกช์นัที่แปลง Output จำกนิวรอนหนึ่ง เป็นค่ำตัง้แต่ 0 ขึน้ไป ส่วน Output ที่มีค่ำนอ้ยกว่ำ 0 
จะแปลงเป็นค่ำ 0 ทัง้หมด ดงัสมกำรที่ (1) 

 

   𝑓(𝑥) = {
0   ส ำหรบั 𝑥 ≤  0
𝑥   ส ำหรบั 𝑥 > 0

    (1) 

 
โดยที่ 

  𝑥   คือผลลพัธท์ี่ไดจ้ำกกำรค ำนวณในหนึ่งนิวรอน 
 

2.1.2 ทฤษฎีโครงข่ายปราสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะส้ันแบบยาว (Long 
Short-Term Memory) 

โครงข่ำยปรำสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะสัน้แบบยำว หรือ Long Short-Term 
Memory (LSTM) คือ ระบบโครงข่ำยประสำท (Neural Networks) รูปแบบหนึ่ง ที่ท ำงำนกับ
ปัญหำของขอ้มลูที่มีลกัษณะล ำดบั (Sequence) เช่น Video หรือ Text ที่ตอ้งอำศยัขอ้มลูที่เกิดขึน้
ก่อนหน้ำมำรวมกับข้อมูลใหม่ เพื่อท ำควำมเข้ำใจข้อมูลต่อเนื่องไปเรื่อย ๆ โดย LSTM ได้ถูก
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พัฒนำมำจำก ระบบโครงข่ำยประสำท (Neural Networks) แบบ Recurrent Neural Networks 
(RNN) โดยเพิ่ มรำยละเอียดเพื่ อแก้ปัญหำของ RNN ซึ่ งยังมี ปัญหำกับข้อมูลที่ มี ล  ำดับ 
(Sequence) ยำวเกินไป โดยที่ LSTM สำมำรถบอกไดว้่ำ เมื่อไหร่ที่ควร Write, Forget หรือ Read 
ได ้ซึ่งมี Call State เป็นตัวเก็บ State ของ Memory Cell และ Gate เป็นตัวควบคุมกำรไหลของ
ข้อมูลซึ่งมีค่ำ (Analog) ที่ ไว้ควบคุมว่ำเมื่อไหร่ควร Write, Read หรือ Forget ข้อมูล โดยกำร
ท ำงำนมีดงันี ้   

1. Forget คือ กำรลำ้ง Call State เดิมออกไปเพื่อเตรียมพืน้ที่รบัขอ้มูลใหม่ โดย
กำรตัดสินใจที่จะ Forget จะเป็นหน้ำที่ของ Forget Gate ซึ่งถูกค ำนวณมำจำก ขอ้มูลที่เขำ้มำ
ประกอบกบั Hidden State ก่อนหนำ้ ซึ่งแสดงไดด้งัสมกำรที่ (2) 

 

  𝑓𝑡 = 𝜎(𝑤𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)    (2) 
 

โดยที่ 

  𝑓𝑡    คือผลลพัธข์อง Forgot Gate ณ เวลำ t 

  𝜎  คือ Activation Function 

  𝑤𝑓    คือค่ำ Weight ของ Forgot Gate 

  ℎ𝑡−1   คือค ำตอบของเวลำ t – 1 

  𝑥𝑡   คือขอ้มลูน ำเขำ้เวลำ t 

  𝑏𝑓    คือค่ำ Bias ของ Forgot Gate 
 

2. Write คือ เมื่อมีขอ้มูลเขำ้มำจะตัดสินใจว่ำจะอัพเดท Cell State ดว้ยขอ้มูล
ใหม่หรือไม่ โดยกำรตัดสินใจจะเป็นหน้ำที่ของ Input Gate และถ้ำอัพเดท จะใชข้้อมูลอะไรใน
อพัเดทซึ่งจะเป็นหนำ้ที่ของ Input Modulation Gate ซึ่งแสดงไดด้งัสมกำรที่ (3) 

 

  𝑖𝑡 = 𝜎(𝑤𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)     (3) 
 

โดยที่ 

  𝑖𝑡    คือผลลพัธข์อง Input Gate ณ เวลำ t 

  𝜎  คือ Activation Function 
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  𝑤𝑖    คือค่ำ Weight ของ Input Gate 

  ℎ𝑡−1   คือค ำตอบของเวลำ t – 1 

  𝑥𝑡   คือขอ้มลูน ำเขำ้เวลำ t 

  𝑏𝑖    คือค่ำ Bias ของ Input Gate 
 
3. กำรอัพเดท Cell State คือ ขั้นกำรรวมข้อมูลจำก Forget Gate, Input Gate 

และ Input modulation gate เพื่อมำประกอบกำรพิจำรณำกำรอัพเดท Cell State ซึ่งแสดงไดด้ัง
สมกำรท่ี (4) และ (5) 

 

  𝐶𝑡
~ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑤𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)    (4) 

 
โดยที่ 

  𝐶𝑡
~   คือค่ำ Context ทำงเลือก ณ เวลำ t 

  𝜎  คือ Activation Function 

  𝑤𝑐    คือค่ำ Weight ของ Update Cell Gate 

  ℎ𝑡−1   คือค ำตอบของเวลำ t – 1 

  𝑥𝑡   คือขอ้มลูน ำเขำ้เวลำ t 

  𝑏𝑐    คือค่ำ Bias ของ Update Cell Gate 
 
 

  𝐶𝑡 = (𝑓𝑡 ∙ 𝐶𝑡−1) + (𝐶𝑡
~ ∙ 𝑖𝑡)     (5) 

 
โดยที่ 

  𝐶𝑡   คือค่ำ Context ณ เวลำ t 

  𝑓𝑡   คือผลลพัธข์อง Forget Gate ณ เวลำ t 

  𝐶𝑡−1  คือค่ำ Context ณ เวลำ t - 1 

  𝐶𝑡
~   คือค่ำ Context ทำงเลือก ณ เวลำ t 

  𝑖𝑡   คือผลลพัธข์อง Input Gate ณ เวลำ t 
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4. Read คือ กำรอนุญำตใหอ่้ำนผลลพัธ์ของกำรท ำงำนของอัลกอริทึม โดยกำร
ตดัสินใจจะเป็นหนำ้ที่ของ Output Gate ซึ่งแสดงไดด้งัสมกำรที่ (6) และ (7) 

 

  𝑜𝑡 = 𝜎(𝑤𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)    (6) 
 

โดยที่ 

  𝑜𝑡    คือผลลพัธข์อง Output Gate ณ เวลำ t 

  𝜎  คือ Activation Function 

  𝑤𝑜    คือค่ำ Weight ของ Output Gate 

  ℎ𝑡−1   คือค ำตอบของเวลำ t – 1 

  𝑥𝑡   คือขอ้มลูน ำเขำ้เวลำ t 

  𝑏𝑜    คือค่ำ Bias ของ Output Gate 
 
 

   ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∙ tanh (𝐶𝑡)     (7) 
 
 โดยที่ 

  ℎ𝑡    คือผลลพัธ ์ณ เวลำ t 

  𝑜𝑡    คือผลลพัธข์อง Output Gate ณ เวลำ t 

  𝑡𝑎𝑛ℎ  คือ Hyperbolic Tangent Function 

  𝐶𝑡    คือค่ำ Context ณ เวลำ t 
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 ดงัภำพประกอบที่ 9 

 

ภำพประกอบ 9 แสดงรูปภำพกำรท ำงำนของ LSTM 

2.1.3 การท างาน ร่วมกันของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 
(Convolutional Neural Network) และโครงข่ายปราสาทเทียมแบบหน่วยความจ าระยะส้ัน
แบบยาว (Long Short-Term Memory) 

เนื่องจำกงำนวิจัยกำรสร้ำงแบบจ ำลองกำรพยำกรณ์ ค่ำควำมเข้มข้น PM2.5 
ล่วงหน้ำ 24 ชั่ วโมงจำกภำพถ่ำยนี ้ มีกำรใช้ข้อมูล  Input เป็นภำพถ่ำยสภำพอำกำศ จึงใช้
ควำมสำมำรถของอัลกอริทึม CNN ในกำรเรียนรูข้อ้มูลที่เป็นรูปภำพพรอ้มสกัดเป็นคุณลกัษณะ 
และเนื่องจำกภำพถ่ำยสภำพอำกำศมีปัจจัยอ่ืน ๆ เขำ้มำเก่ียวขอ้ง จึงมีกำรใชอ้ัลกอริทึม LSTM 
เขำ้มำช่วยเรียนรูล้  ำดับควำมสมัพันธ์ของขอ้มูลในภำพถ่ำย ในกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ขน้ของ
ฝุ่ น PM2.5 

จำกภำพประกอบที่ 10 เริ่มจำกน ำภำพถ่ำยสภำพอำกำศ ที่เป็นขอ้มลู Input เขำ้ไปที่
โครงข่ำยประสำทเทียมแบบ CNN เพื่อจดักำรเรื่องสกดัคณุลกัษณะ เรียนรู ้และดงึคณุลกัษณะ ซึ่ง
หลังจำกกำรท ำงำนของ CNN จะได้ Output ออกมำเพื่อเป็น Input เข้ำไปที่โครงข่ำยประสำท
เทียมแบบ LSTM เพื่อช่วยเรียนรูล้  ำดับของขอ้มูลในภำพ และส่ง Output ของ LSTM เขำ้ Fully 
Connected Layer เพื่อพยำกรณ์ค่ำควำมเข้มข้น PM2.5 สุดท้ำยออกมำ หลังจำกนั้นทดสอบ
ผลลพัธก์บั Loss Function และท ำกำรวนเขำ้โครงข่ำยประสำทเทียมซ ำ้เพื่อปรบัค่ำ Weight ต่อไป
จนครบรอบกำรท ำงำน 
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ภำพประกอบ 10 แสดงรูปภำพกำรท ำงำนรว่มกนัของ CNN กบั LSTM 

2.1.4 การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
เนื่องจำกงำนวิจยันีเ้ป็นกำรท ำนำยผลลพัธท์ี่เป็นตวัเลขจ ำนวนจริง (Regression) จึง

ใชก้ำรวัดผลประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 3 ค่ำ คือ Root Mean Square Error (RMSE), Mean 
Absolute Error (MAE) และ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ซึ่งค่ำเหล่ำนี ้เป็นค่ำ
ควำมคำดเคลื่อน ดงันัน้แบบจ ำลองที่ดีจะตอ้งมีค่ำที่นอ้ย 

2.1.4.1 Root Mean Square Error (RMSE) 
กำรประเมินผลโดยกำรยกก ำลังสองของค่ำควำมแตกต่ำงระหว่ำงค่ำจริง 

และค่ำที่ไดจ้ำกผลกำรท ำนำย ท ำใหห้ำกผลกำรท ำนำยมีควำมแตกต่ำงจำกค่ำจริงมำก ผลของ 
RMSE ก็จะสะทอ้นค่ำที่สงูมำก โดยมีหน่วยเดียวกบัค่ำที่พยำกรณ ์และวิธีกำรค ำนวณดงัสมกำรที่ 
(8) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 

 
 

(8) 
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2.1.4.2 Mean Absolute Error (MAE) 
กำรหำค่ำเฉลี่ยของผลรวมค่ำสัมบูรณ์  (Absolute) แสดงควำมแตกต่ำง

ระหว่ำงค่ำจริง และค่ำที่ได้จำกผลกำรท ำนำย โดยมีหน่วยเดียวกับค่ำที่พยำกรณ์ และวิธีกำร
ค ำนวณดงัสมกำรที่ (9) 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
∑ |𝑦𝑖 − �̂�𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

 
2.1.4.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

กำรประเมินผลเพื่อวัดเป็นเปอรเ์ซ็นตค์วำมคลำดเคลื่อนของค่ำที่พยำกรณ์
จำกค่ำจริง และเนื่องจำกมีกำรหำรค่ำจริง ท ำใหผ้ลของ MAPE สะทอ้นถึงควำมแตกต่ำงของค่ำ
ควำมคลำดเคลื่อนดว้ย ดงัสมกำรที่ (10) 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  (
1

𝑁
∑ |

𝑦𝑖 − �̂�𝑖

𝑦𝑖
|

𝑁

𝑖=1

) × 100 

   

โดยที่  

  𝑦𝑖   คือ ค่ำฝุ่ น PM2.5 ณ เวลำนัน้จรงิ 

�̂�𝑖   คือ ค่ำฝุ่ น PM2.5 ณ เวลำนัน้ที่ไดจ้ำกกำรพยำกรณ ์ 

  𝑁  คือ จ ำนวนค่ำที่พยำกรณท์ัง้หมด 

 
ผลลพัธ์ที่ไดจ้ำก RMSE และ MAE วัดในหน่วยไมโครกรมัต่อลูกบำศกเ์มตร ค่ำ

ควำมคลำดเคลื่อนที่ ต่ำงกันของ RMSE และ MAE แสดงถึงประสิทธิภำพกำรพยำกรณ์  แต่ 
เครื่องมือ RMSE มีควำมไวต่อกำรคลำดเคลื่อนในกำรค ำนวณมำกกว่ำ MAE ท ำให ้RMSE เหมำะ 
กบักำรใชว้ดัประสิทธิภำพในงำนที่มีค่ำควำมเคลื่อนเกิดขึน้เป็นจ ำนวนมำกดังเช่นงำนวิจัยนี ้ส่วน
ค่ำ MAPE จะให้ผลลัพธ์เป็นเปอรเ์ซ็นค่ำคลำดเคลื่อนของกำรพยำกรณ์ ซึ่ง ขนำดค่ำของกำร
ทดลองมีผลแต่ค่ำ MAPE เช่น ผลกำรทดลองที่มีควำมคำดเคลื่อนเท่ำกนั แต่ค่ำของกำรทดลองมี
ขนำดเล็ก จะใหเ้ปอรเ์ซ็นควำมผิดพลำดมำกกว่ำค่ำกำรทดลองที่มีค่ำมำก 

(9) 

(10) 
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2.2 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
กำรทบทวนวรรณกรรมของงำนวิจัยนีไ้ด้ท ำกำรศึกษำค้นควำ้งำนวิจัยที่เก่ียวข้อง ซึ่ง

งำนวิจัยต่อไปนีแ้มว้่ำมีบำงงำนจะไม่เก่ียวกบักำรพยำกรณค่์ำฝุ่ น PM2.5 โดยตรงแต่เป็นงำนที่ใช้
เทคนิคกำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) หรือใชภ้ำพถ่ำยในกำรสรำ้งแบบจ ำลองที่เหมือนกัน 
โดยมีรำยละเอียดดงันี ้

 
1. บทความวิจัยเร่ือง Driving Style Classification Based on Driving Operational 

Pictures (G. Li et al., 2019)  
งำนวิจยันีไ้ดก้ล่ำวถึงควำมพยำยำมเพิ่มควำมปลอดภัยในกำรขบัขี่ยำนพำหนะโดย

สรำ้งวิธีกำรจ ำแนกสไตลก์ำรขบัขี่ ดว้ยภำพถ่ำย เพื่อลดค่ำใชจ้่ำยในควำมพยำยำมจ ำแนกประเภท
กำรขับขี่  โดยใช้ Neural Networks Algorithms สำมวิธี คือ CNN, LSTM และ Pretrain-LSTM 
พบว่ำ วิธี เหล่ำนี ้ให้ประสิทธิภำพสูงกว่ำวิธีกำร Machine Learning แบบดั้งเดิม  โดย CNN 
ด ำเนินกำรไดดี้ที่สดุดว้ยควำมแม่นย ำ 98.5% ดีกว่ำวิธีกำร Support Vector Machines (SVM) 

 
2. บทความวิจัยเร่ือง Short-term water quality variable prediction using a hybrid 

CNN-LSTM deep learning model (Barzegar, Aalami, & Adamowski, 2020) 
งำนวิจัยนีไ้ดก้ล่ำวถึงควำมพยำยำมในกำรพยำกรณ์คุณภำพน ำ้จำก 2 ตัวแปร คือ 

ออกซิเจนที่ละลำยในน ำ้ (DO; mg / L) และ Chlorophyll-a (Chl-a; lg / L) ในทะเลสำบ Prespa 
ประเทศกรีซ  โดยใช้แบบจ ำลอง  Neural Networks Algorithms คือ  LSTM และ CNN กับ 
แบบจ ำลอง Machine Learning คือ Support Vector Regression (SVR) และ Decision Tree 
(DT) และไดใ้ชแ้บบจ ำลองไฮบริด CNN – LSTM ซึ่งใหผ้ลลพัธท์ี่ดีกว่ำ แบบจ ำลองแบบรนัแยกรนั 
โดยไดผ้ลกำรทดลอง ดังนีต้ัวแปร DO ไดค่้ำ R-squared = 0.960, RMSE = 0.682 และ MAE = 
0.526 สว่นตวัแปร Chl-a ไดค่้ำ R-squared = 0.923, RMSE = 0.646 และ MAE = 0.308 

 
3. บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  A hybrid CNN-LSTM model for typhoon formation 

forecasting (Chen et al., 2019) 
งำนวิจัยนีไ้ดก้ล่ำวถึงปัญหำของพำยุไตฝุ้่ นที่เป็นภัยธรรมชำติ สรำ้งควำมเสียหำย

อย่ำงมำก จึงไดม้ีควำมพยำยำมสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อใชส้  ำหรบัท ำนำย กำรก่อตัวของพำยุไตฝุ้่ น 
โดยใชข้อ้มลูจำกคณุลกัษณะเชิงพืน้ที่ และขอ้มูลผิวน ำ้ทะเล โดยใชแ้บบจ ำลอง Deep Learning 
แบบไฮบริด  คือ  3D Convolutional Neural Networks (3DCNN), 2D Convolutional Neural 
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Networks (2DCNN) และ LSTM ท ำงำนดว้ยรว่มกนั และไดผ้ลลพัธท์ี่สำมำรถน ำไปใชไ้ดจ้ริง โดย
มีควำมแม่นย ำ 85.2% 

 
4. บทความ วิจั ย เ ร่ือ ง Self-Driving Car Steering Angle Prediction Based on 

Image Recognition (Qatawneh et al., 2019) 
งำนวิจัยนีไ้ดก้ล่ำวถึงควำมพยำยำมสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อท ำนำยมุมบงัคบัเลีย้วของ

รถยนต์ขับเคลื่อนด้วยตัวเอง โดยใชข้้อมูลส ำหรบัฝึกแบบจ ำลองจำกภำพถ่ำยกำรขับรถของผู้
ทดสอบ ที่ได้จำก Udacity Challenge และมีกำรปรบัแต่งภำพในสถำนกำรณ์ต่ำง ๆ เพื่อเพิ่ม
จ ำนวนขอ้มลูทดสอบ โดยใชแ้บบจ ำลอง Deep Learning หลำย ๆ แบบเพื่อทดสอบประสิทธิภำพ 
คื อ  3D Convolutional Neural Networks, Recurrent Neural Networks แ บ บ  LSTM แ ล ะ 
ResNet ซึ่งผลกำรทดลองนัน้สำมำรถแข่งขนักบั โมเดลอ่ืน ๆ ได ้โดยไดผ้ลกำรทดลองดงันี ้โมเดล 
3DCNN และ LSTM ไดค่้ำ RMSE = 0.1123 และ โมเดล ResNet ไดค่้ำ RMSE = 0.0709 

 
5. บทความวิจัยเร่ือง Exploring Spatial Influence of Remotely Sensed PM2.5 

Concentration Using a Developed Deep Convolutional Neural Network Model (Li, Jin, & 
Li, 2019) 

งำนวิจัยนี ้ได้กล่ำวถึงควำมพยำยำมสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อท ำนำยมลพิษของฝุ่ น
ละอองที่เก็บขอ้มูลเชิงพืน้ที่จำกอุปกรณ์ระยะไกล จำกขอ้มูล PM2.5 ทั่วประเทศจีน 4 ปัจจัย คือ 
ควำมหนำแน่นของประชำกร, ผลิตภณัฑม์วลรวมภำยในประเทศ (GDP), ภูมิประเทศ, Land-Use 
และ Land-Cover (LULC) โดยใชแ้บบจ ำลอง Deep Convolutional Network (CNN) ซึ่งผลกำร
ทดลองท ำใหเ้ห็นถึงประสิทธิภำพที่ดีของแบบจ ำลองนี ้โดยมีควำมแม่นย ำ 97.8% 

 
6. บทความวิจัยเร่ือง A Hybrid Time Series Model based on Dilated Conv1D 

and LSTM with Applications to PM2.5 Forecasting (Zhao, Cheng, & Chen, 2019) 
งำนวิจัยนี ้ได้กล่ำวถึงควำมรุนแรงของปัญหำ PM2.5 ที่มีผลต่อสุขภำพ และกำร

ด ำรงชีวิตของประชำกรในกรุงปักกิ่ง จึงมีกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อท ำนำยค่ำควำมเขม้ขน้ของ 
PM2.5 ด้วยปัจจัยทำงอุตุนิยมวิทยำ และจำกข้อมูลในอดีต โดยเลือกใช้แบบจ ำลอง รูปแบบ
ไฮบริดรหว่ำง LSTM และ CNN คือ DConvLSTM ซึ่งสำมำรถท ำนำยผลไดอ้ย่ำงมีประสิทธิภำพ 
และไดค่้ำ R-squared ที่ 0.932 
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7. บทความวิจัย เร่ือง Hybrid Spatio-temporal Deep Learning Framework for 
Particulate Matter (PM2.5) Concentration Forecasting (Abirami, Chitra, Madhumitha, & 
Kesavan, 2020) 

งำนวิจัยนี ้ได้กล่ำวถึงกำรน ำแบบจ ำลอง Deep Learning แบบไฮบริดที่ท ำงำน
ร่วมกันระหว่ำง LSTM และ CNN ที่ท ำงำนร่วมกับข้อมูลที่รวบรวมได้จำกเซ็นเซอร์ ตรวจวัด
คณุภำพอำกำศ (IoT) โดยใชท้ัง้ 3D CNN และ 1D CNN ท ำงำนกบัขอ้มลูที่เป็นลกัษณะขอ้มลูเชิง
พืน้ที่ เพื่อแปลงขอ้มูลเป็น Input ใหก้ับโมเดล LSTM เพื่อท ำนำยผลในอนำคตต่อไป ซึ่งไดผ้ลกำร
ท ำนำยอย่ำงมีประสิทธิภำพ และไดค่้ำ R-squared ที่ 0.940 

 
8. บทความวิจัยเร่ือง A Novel Combined Prediction Scheme Based on CNN 

and LSTM for Urban PM2.5 Concentration (Qin et al., 2019) 
งำนวิจยันีไ้ดก้ล่ำวถึงวิธีกำรท ำนำยควำมเขม้ขน้ของมลพิษทำงอำกำศของเมืองเซี่ยง

ไฮ ้ดว้ยแบบจ ำลอง Deep Learning รูปแบบใหม่ โดยใชข้อ้มลูสิ่งแวดลอ้มขนำดใหญ่ ซึ่งเป็นกำร
ท ำงำนร่วมกันของแบบจ ำลอง CNN ที่ท ำกำรสรำ้ง Feature แบบ Auto เพื่อใชเ้ป็น Input ของ
โมเดล LSTM ท ำนำยผลในอนำคต ผลลัพธ์ที่ได้นั้นพบว่ำ มีประสิทธิภำพกว่ำ โมเดลประเภท 
Numerical Models และไดค่้ำ R-squared ที่ 0.970 

 
9. บทความวิจั ย เร่ือง Deep-AIR: A Hybrid CNN-LSTM Framework for Fine-

Grained Air Pollution Forecast (Zhang, Lam, Li, & Han, 2020) 
งำนวิจัยนี ้ได้กล่ำวถึงกำรสรำ้งแบบจ ำลอง Deep-Air รูปแบบไฮบริด จำก Deep 

Learning Framework 2 ชนิด  คือ  Convolutional Neural Network (CNN) และ Long Short-
Term Memory (LSTM) โดยใช้ ข้อมูลควำมสัมพันธ์เชิงพื ้นที่  ของชุดข้อมูลจำกกำรวัดระดับ
คณุภำพอำกำศตำมมำตรฐำนคณุภำพอำกำศ ที่ออกโดยรฐับำลจีน ซึ่งไดผ้ลลพัธส์อดคลอ้งกบัผล
ที่เกิดขึน้จรงิ โดยไดผ้ลกำรทดลองค่ำ MAPE = 27.1 

 
10. บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Deep Air Quality Forecasting Using Hybrid Deep 

Learning Framework (Du, Li, Yang, & Horng, 2020) 
งำนวิจยันีไ้ดก้ล่ำวถึงควำมพยำยำมที่จะสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อท ำนำยคณุภำพอำกำศ 

(PM2.5) เนื่องขอ้มูลที่เก่ียวขอ้งกับกำรเกิดมลพิษ PM2.5 เป็นขอ้มูลลกัษณะไม่เชิงเสน้ และเป็น
ขอ้มูลที่เก่ียวขอ้งกับช่วงเวลำ ดังนั้นจึงสรำ้งโดยใช้ Deep Learning แบบไฮบริดท ำงำนร่วมกัน
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ระหว่ำง 1D-CNNs เป็นตัวจัดกำรขอ้มูลที่เป็น Input และใช ้Bi-LSTM ท ำนำยผลในอนำคต จำก
ขอ้มลูในอดีต และผลกำรท ำนำยในช่วง 24 ชั่วโมง ไดค่้ำ RMSE = 77.88 

ตำรำง 1 แสดงผลสรุปกำรทดลอง และโมเดลที่ใชข้องงำนวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

ล าดับ ชื่องานวิจัย โมเดลทีใ่ช้เปรียบเทยีบ ผลการทดลอง 

1 
Driving Style Classification 
Based on Driving 
Operational Pictures 

SVM Accuracy = 0.922 

LSTM Accuracy = 0.957 

CNN Accuracy = 0.985 

2 

Short-term Water Quality 
Variable Prediction Using 
a Hybrid CNN-LSTM Deep 
Learning Model 

CNN ตวัแปร DO R-squared = 0.967 

LSTM ตวัแปร DO R-squared = 0.968 

CNN - LSTM ตวัแปร DO R-squared = 0.970 

CNN ตวัแปร Chl-a R-squared = 0.872 

LSTM ตวัแปร Chl-a R-squared = 0.869 

CNN - LSTM ตวัแปร Chl-a R-squared = 0.874 
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ตำรำง 1 (ต่อ) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย โมเดลทีใ่ช้เปรียบเทยีบ ผลการทดลอง 

3 
A hybrid CNN-LSTM 
Model for Typhoon 
Formation Forecasting 

2DCNN - LSTM Accuracy = 0.766 

3DCNN - LSTM Accuracy = 0.812 

3DCNN, 2DCNN และ 
LSTM 

Accuracy = 0.852 

4 
Self-Driving Car Steering 
Angle Prediction Based on 
Image Recognition 

NVIDIA RMSE = 0.0986 

3DCNN - LSTM RMSE = 0.1123 

ResNet RMSE = 0.0709 

5 

Exploring Spatial Influence 
of Remotely Sensed PM2.5 
Concentration Using a 
Developed Deep 
Convolutional Neural 
Network Model 

CNN Accuracy = 0.978 
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ตำรำง 1 (ต่อ) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย โมเดลทีใ่ช้เปรียบเทยีบ ผลการทดลอง 

6 

A Hybrid Time Series 
Model based on Dilated 
Conv1D and LSTM with 
Applications to PM2.5 
Forecasting 

LSTM R-squared = 0.918 

Conv1D R-squared = 0.905 

DConvLSTM R-squared = 0.932 

7 

Hybrid Spatio-temporal 
Deep Learning Framework 
for Particulate Matter 
(PM2.5) Concentration 
Forecasting 

ConvLSTM R-squared = 0.850 

CNN - LSTM R-squared = 0.940 

8 

A Novel Combined 
Prediction Scheme Based 
on CNN and LSTM for 
Urban PM2.5 
Concentration 

CNN RMSE = 30.66 

RNN RMSE = 30.66 

LSTM RMSE = 17.95 

CNN - LSTM RMSE = 14.3 
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ตำรำง 1 (ต่อ) 

ล าดับ ชื่องานวิจัย โมเดลทีใ่ช้เปรียบเทยีบ ผลการทดลอง 

9 

Deep-AIR: A Hybrid CNN-
LSTM Framework for Fine-
Grained Air Pollution 
Forecast 

LSTM MAPE = 35.6 

ConvLSTM MAPE = 32.7 

ResNet-LSTM MAPE = 28.5 

Deep - AIR MAPE = 27.1 

10 
Deep Air Quality 
Forecasting Using Hybrid 
Deep Learning Framework 

LSTM (24 ชั่วโมง) RMSE = 96.64 

CNN (24 ชั่วโมง) RMSE = 94.85 

CNN - LSTM (24 ชั่วโมง) RMSE = 77.88 
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บทที ่3  
การด าเนินการวิจัย 

ในงำนวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  ำเนินกำรตำมขัน้ตอนดงันี ้
3.1 กระบวนกำรท ำงำนของแบบจ ำลอง 
3.2 กำรเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection) 
3.3 กำรส ำรวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA) 
3.4 กำรเตรียมขอ้มลู (Data Preparation) 
3.5 กำรสรำ้งแบบจ ำลองพยำกรณ ์
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3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 

ภำพประกอบ 11 แสดง Flowchart กระบวนกำรสรำ้งแบบจ ำลอง 
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จำกภำพประกอบที่  11 Flowchart ได้อธิบำยถึงกระบวนกำรสรำ้งแบบจ ำลอง  โดย
กระบวนกำรสรำ้งแบบจ ำลอง เริ่มจำกขั้นตอนกำรน ำเขำ้ขอ้มูล (Input Data) กำรส ำรวจขอ้มูล 
(Exploratory Data Analysis : EDA) กำรเตรียม และจัดกำรข้อมูลก่อนเข้ำกระบวนกำรสร้ำง
แบบจ ำลอง (Data Preparation) และจำกนั้นแบ่งข้อมูล (Split Data) ออกเป็นข้อมูลฝึกสอน 
(Training Set) และข้อมูลทดสอบ (Test Set) เพื่อน ำไปสร้ำง และทดสอบประสิทธิภำพของ
แบบจ ำลอง 

ขัน้ตอนกำรสรำ้งแบบจ ำลองในกำรท ำนำย ไดส้รำ้งแบบจ ำลองกำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep 
Learning) สองแบบเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภำพกัน คือ สร้ำงแบบจ ำลองโดยใช้เทคนิค 
Convolutional Neural Network (CNN) เพียงอย่ำงเดียว เปรียบเทียบกับแบบจ ำลองที่สรำ้งโดย
ใช้เทคนิค Convolutional Neural Network (CNN) ท ำงำนร่วมกับ  Long Short-Term Memory 
(LSTM) โดย CNN ใชก้บักำรเรียนรูร้ำยละเอียด และสกดัคณุลกัษณะของขอ้มลู และ LSTM ใชใ้น
กำรเรียนรูล้  ำดบัควำมสมัพันธ์ของขอ้มูลในภำพ เพื่อใชใ้นกำรพยำกรณฝ์ุ่ น PM2.5 ล่วงหนำ้ และ
ท ำกำรปรับจูนพำรำมิ เตอร์ (Hyperparameter Optimization) เพื่ อ เพิ่ มประสิท ธิภำพของ
แบบจ ำลอง จำกกำรประเมินผลประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง (Evaluation) และสุดทำ้ย ขัน้ตอน
กำรน ำเสนอแบบจ ำลองประสิทธิภำพของแบบจ ำลองในกำรพยำกรณค่์ำควำมเขม้ขน้ของ PM2.5 
ผ่ำนขอ้มูลทดสอบ (Test Set) โดยใช ้ค่ำ Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Squared 
Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE) และ Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

3.2 การเก็บรวบรวมข้อมลู (Data Collection) 
ในงำนวิจัยครัง้นี ้มีกำรใชข้อ้มูลสองประเภท คือ ใชข้อ้มูลภำพถ่ำยทอ้งฟ้ำ และขอ้มูล

อนุกรมเวลำค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 จำกกรมควบคุมมลพิษ จำกสถำนีวัดคุณภำพอำกำศสถำนี
ต ำรวจนครบำลโชคชยั โดยมีรำยละเอียดกำรเก็บรวบรวมขอ้มลูดงันี ้

3.2.1 การติดตั้งกล้องเพ่ือเก็บข้อมูลวิดีโอภาพถ่ายท้องฟ้า 
กำรติดตั้งกลอ้งเพื่อเก็บขอ้มูลวิดีโอสภำพอำกำศ เป็นกำรติดตั้งกลอ้ง IP Camera 

เพื่อเก็บขอ้มลูวิดีโอสภำพอำกำศ โดยตัง้กลอ้งจำกตึกอำคำรวิทยำศำสตร ์มหำวิทยำลยัศรีนครินท
รวิโรฒ และหันกล้องไปทำงทิศตะวันออกเฉียงเหนือ โดยเริ่มจำกเวลำ 7 นำฬิกำ ถึงเวลำ 18 
นำฬิกำ ของวันท่ี 3 สิงหำคม พ.ศ. 2562 ถึงวันที่ 31 ธันวำคม พ.ศ. 2562 จ ำนวนทัง้หมด 1,690 
ภำพ ดงัตวัอย่ำงภำพประกอบที่ 12 และ 13 
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ภำพประกอบ 12 แสดงตวัอย่ำงภำพถ่ำยสภำพอำกำศจำกกลอ้ง IP Camera วนัที่ 5 สิงหำคม 
พ.ศ.2562 เวลำ 07:00 น. 

 

 

ภำพประกอบ 13 แสดงตวัอย่ำงภำพถ่ำยสภำพอำกำศ จำกกลอ้ง IP Camera วนัที่ 29 ธันวำคม 
พ.ศ.2562 เวลำ 09:00 น. 
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3.2.2 ข้อมูลอนุกรมเวลาค่าความเข้มข้น PM2.5 จากกรมควบคุมมลพิษ 
น ำขอ้มูลอนุกรมเวลำค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 จำกสถำนีวัดคุณภำพอำกำศสถำนี

ต ำรวจนครบำลโชคชัย ของวันที่  3 สิงหำคม พ.ศ. 2562 ถึงวันที่ 31 ธันวำคม พ.ศ. 2562 โดย
ลกัษณะขอ้มลูจะเป็นรำยชั่วโมง และมีรำยละเอียดของขอ้มลูดงัตำรำงที่ 2 

ตำรำง 2 แสดงรำยละเอียดขอ้มลูค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 จำกสถำนีวดัคณุภำพอำกำศสถำนี
ต ำรวจนครบำลโชคชยั 

ข้อมูล ค าอธิบาย ตัวอย่างข้อมูล 

ปี/เดือน/วนั วนัที่ 190101 

ชั่วโมง ชั่วโมงที่ 800 

PM2.5 หน่วยเป็น 
ไมโครกรมัต่อลกูบำศก์

เมตร (μg/𝑚3) 

ฝุ่ นขนำดไม่เกิน 2.5 ไมครอนวดัที่
ควำมสงู 3 เมตร 

35 

 

3.3 การส ารวจข้อมูล (Data Exploration) 
กำรส ำรวจ และวิเครำะหค์วำมสมัพันธ์ระหว่ำงขอ้มูลภำพถ่ำยสภำพอำกำศ จำกกลอ้ง 

IP Camera และขอ้มูลอนุกรมเวลำค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 จำกสถำนีวัดคุณภำพอำกำศสถำนี
ต ำรวจนครบำลโชคชัย จะเห็นว่ำค่ำควำมเขม้ขน้ของ PM2.5 ที่ไดจ้ำกสถำนีวัดคุณภำพอำกำศ 
จำกเดือนสิงหำคม พ.ศ. 2562 ถึงเดือนธันวำคม พ.ศ.2562 มีแนวโนม้สงูขึน้ในช่วงเดือนหลงั จำก
ภำพประกอบที่ 14 และเมื่อเทียบกบัขอ้มลูภำพถ่ำยสภำพอำกำศพบว่ำช่วงเดือนสิงหำคมมีสภำพ
ทอ้งฟ้ำใสกว่ำ เดือนธันวำคม จำกภำพประกอบที่ 15 และ 16 
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ภำพประกอบ 14 แสดงแนวโนม้ค่ำควำมเขม้ขน้ของ PM 2.5 จำกสถำนีวดัคณุภำพอำกำศสถำนี
ต ำรวจนครบำลโชคชยั 

 

 

ภำพประกอบ 15 แสดงภำพถ่ำยสภำพอำกำศ ช่วงเดือนสิงหำคม พ.ศ.2562 
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ภำพประกอบ 16 แสดงภำพถ่ำยสภำพอำกำศ ช่วงเดือนธันวำคม พ.ศ.2562 

ตำรำงที่ 3 แสดงขอ้มลูทำงสถิติของขอ้มลูค่ำควำมเขม้ของ PM2.5 จำกสถำนีวดัคณุภำพ
อำกำศสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชัย ที่น ำมำใช้เป็นข้อมูลค ำตอบของค่ำ PM2.5 ประกอบกับ
ขอ้มลูภำพถ่ำยในแต่ละช่วงเวลำ 

ตำรำง 3 แสดงค่ำทำงสถิติของขอ้มลูค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 จำกสถำนีวดัคณุภำพอำกำศสถำนี
ต ำรวจนครบำลโชคชยั ในช่วงวนัที่ 3 สิงหำคม พ.ศ. 2562 ถึงวนัที่ 31 ธันวำคม พ.ศ. 2562 

ค่าทางสถิติของ PM2.5 ค่าจากข้อมูล 

ค่ำสงูสดุ 99 μg/𝑚3 (29/09/19 08:00 น.) 

ค่ำต ่ำสดุ 2 μg/𝑚3 (30/08/19 13:00 น.) 
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ตำรำง 3 (ต่อ) 

ค่าทางสถิติของ PM2.5 ค่าจากข้อมูล 

สว่นเบี่ยงเบนมำตรฐำน  
(Standard Deviation) 

14.96 μg/𝑚3 

ค่ำเฉลี่ย (Mean) 24.04 μg/𝑚3 

จ ำนวนชั่วโมงทัง้หมด 1,690 ชั่วโมง 

จ ำนวนวนัทัง้หมด 144 วนั 

 
ภำพประกอบที่ 17 และ 18 แสดงตัวอย่ำงควำมสมัพันธ์ระหว่ำงขอ้มูลภำพถ่ำยสภำพ

อำกำศ จำกกลอ้ง IP Camera และขอ้มูลอนุกรมเวลำของค่ำฝุ่ น PM2.5 จำกสถำนีวัดคุณภำพ
อำกำศสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชัย ในวนัที่ 27 กนัยำยน พ.ศ. 2562 เวลำ 07:00 - 18:00 น. จะ
เห็นว่ำในช่วงเวลำที่มีค่ำของ PM2.5 สูง (ช่วงเชำ้) รูปจะมีสีที่ขุ่นกว่ำ ช่วงเวลำที่มีค่ำ PM2.5 ต ่ำ
กว่ำ แต่จำกภำพก็จะพบว่ำอำจจะมีปัจจัยอ่ืน ๆ มำรบกวนสีของภำพ เช่น แสงอำทิตย์ หรือ 
ปรมิำณของเมฆ เป็นตน้ 
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ภำพประกอบ 17 แสดงภำพถ่ำยสภำพอำกำศ จำกกลอ้ง IP Camera วนัที่ 27 กนัยำยน พ.ศ. 
2562 เวลำ 07:00 - 18:00 น. 

 

 

ภำพประกอบ 18 แสดงขอ้มลูค่ำฝุ่ น PM 2.5 จำกสถำนีวดัคณุภำพอำกำศสถำนีต ำรวจนครบำล
โชคชยั วนัที่ 27 กนัยำยน พ.ศ. 2562 เวลำ 07:00 – 18:00 น. 
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3.4 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
กำรทดลองของงำนวิจยันี ้ใชข้อ้มลูภำพถ่ำยสภำพอำกำศขนำด 256 X 256 พิกเซล และ

ขอ้มูลจำกสถำนีวัดคุณภำพอำกำศในกรุงเทพมหำนคร ระหว่ำงเดือนสิงหำคม 2562 ถึงเดือน
ธันวำคม 2562 โดยใช้ข้อมูลส ำหรบัฝึกฝนแบบจ ำลอง คือ ช่วงเดือนสิงหำคม 2562 ถึงเดือน
พฤศจิกำยน 2562 และใชข้อ้มลูเดือนธันวำคม 2562 เป็นชดุขอ้มลูทดสอบ 

กำรเตรียมขอ้มูลส ำหรบักำรฝึกฝนของแบบจ ำลอง พบว่ำขอ้มูลสภำพอำกำศจำกสถำนี
วัดคุณภำพอำกำศสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชัยนั้น มีบำงขอ้มูลขำดหำยไป จึงใชว้ิธีจัดกำรกับ
ขอ้มลูที่ขำดหำยไป ดว้ยกำรใชข้อ้มลูอนกุรมเวลำก่อนหนำ้มำเติม (Forward Filling) 

และเนื่องจำกงำนวิจัยนีต้อ้งกำรขอ้มูลที่เป็นรูปภำพ ซึ่งหลงัจำกไดว้ิดีโอที่บนัทึกสภำพ
อำกำศไวแ้ลว้ ไดท้ ำกำรตัดวิดีโอใหเ้ป็นรูปภำพทุก ๆ 1 ชั่วโมงในช่วงเวลำ 7 นำฬิกำ ถึงเวลำ 18 
นำฬิกำ ของวนัท่ี 3 สิงหำคม พ.ศ. 2562 ถึงวนัที่ 31 ธันวำคม พ.ศ. 2562 

 

ภำพประกอบ 19 แสดงตวัอย่ำงขอ้มลูกำรตดัวิดีโอใหเ้ป็นภำพทกุ ๆ 1 ชั่วโมง 

3.5 การสร้างแบบจ าลองพยากรณ ์
ในกำรสรำ้งแบบจ ำลองกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมงจำก

ภำพถ่ำย โดยใชเ้ทคนิคกำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) นัน้ ไดใ้ชข้อ้มลูภำพถ่ำยสภำพอำกำศ 
และใชข้อ้มูลค่ำควำมเข้มขน้ของ PM2.5 จำกสถำนีวัดคุณภำพอำกำศ ณ ช่วงเวลำล่วงหนำ้ 24 
ชั่วโมง เป็นขอ้มูลส ำหรบักำรฝึกฝนแบบจ ำลอง ซึ่งขอ้มูลภำพถ่ำยสภำพอำกำศนัน้จะเป็นขอ้มูล
ส ำหรับกำรเรียนรู้ และข้อมูลค่ำควำมเข้ม PM2.5 นั้นจะเป็นข้อมูลค ำตอบ  และเพื่อเป็นกำร
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เปรียบเทียบผลกำรทดลองของงำนวิจยันี ้ผูว้ิจยัไดแ้บ่งกำรทดลองออกเป็น 2 แบบ คือ กำรทดลอง
โดยใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร (Convolutional Neural Network) เพียงอย่ำง
เดียว กับ กำรทดลองโดยใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร (Convolutional Neural 
Network) ท ำงำนร่วมกับโครงข่ำยปรำสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว  (Long 
Short-Term Memory) โดยมีรำยละเอียดดงันี ้

1. กำรทดลองโดยใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร (Convolutional 
Neural Network) เพียงอย่ำงเดียว ซึ่งเนื่องจำกงำนวิจัยนี ้ ใช้รูปภำพเป็นข้อมูลในกำรสร้ำง
แบบจ ำลอง ทำงผูว้ิจยัเห็นว่ำสำมำรถใชโ้ครงข่ำยประสำทเทียมแบบสงัวตันำกำร (Convolutional 
Neural Network) เพียงอย่ำงเดียว ดังภำพประกอบที่  20 เพื่ อให้ได้ผลกำรทดลองพื ้นฐำน 
(Baseline) และน ำไปเปรียบเทียบกับแบบจ ำลองที่ใชโ้ครงข่ำยประสำทเทียมในรูปแบบอ่ืน โดย
กำรท ำงำนของแบบจ ำลองนี ้จะใช้รูปภำพเพียงภำพเดียว ณ เวลำใดเวลำหนึ่ง และท ำกำร
พยำกรณ์ค่ำ PM2.5 ไปล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมงจำกกำรเรียนรูข้้อมูล Input ดว้ยเทคนิค CNN เพียง
อย่ำงเดียว ซึ่งในกำรทดลองนี ้ใช ้CNN 3 Layer และในแต่ละ Layer ใช ้Filter เท่ำกับ 64 เพื่อให้
แบบจ ำลองเรียนรูค้วำมสมัพนัธข์องขอ้มลูใหม้ำกที่สดุ เนื่องจำกภำพถ่ำยสภำพอำกำศมีปัจจยัอ่ืน 
ๆ ในภำพ เช่น แสงอำทิตย ์ฝนตก และปรมิำณเมฆ เป็นตน้ 

 

ภำพประกอบ 20 โมเดลกำรสรำ้งแบบจ ำลองโดยใช ้Convolutional Neural Networks 

สมกำรที่ (11) แสดงถึงกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ของ PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมงของ
กำรทดลองโดยใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร (Convolutional Neural Network) 
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เพียงอย่ำงเดียว โดยใชภ้ำพถ่ำยสภำพอำกำศ ณ ช่วงหนึ่ง และพยำกรณค่์ำ PM2.5 ลว่งหนำ้ไป 24 
ชั่วโมง ยกตัวอย่ำง เช่น ใชภ้ำพถ่ำยสภำพอำกำศ วันที่ 19 ธันวำคม พ.ศ.2562 เวลำ 10:00 น. 
แบบจ ำลองจะใช้ภำพถ่ำยนี ้ภำพเดียวในกำรพยำกรณ์ค่ำ PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 ชั่ วโมง ซึ่งคือ
พยำกรณค่์ำ PM2.5 ของวนัที่ 20 ธันวำคม พ.ศ.2562 เวลำ 10:00 น. 

   

   𝑓(𝑖𝑡) = 𝑃𝑀2.5𝑡+24     (11) 
 
โดยที่  

   𝑖𝑡     คือ ภำพถ่ำยสภำพอำกำศ ณ เวลำที่ t 

𝑃𝑀2.5𝑡+24   คือ ค่ำฝุ่ น PM2.5 ณ เวลำที่ t + 24 ชั่วโมง ที่ได้
จำกกำรพยำกรณ ์

 
2. กำรทดลองโดยใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร (Convolutional 

Neural Network) ท ำงำนร่วมกับ โครงข่ำยประสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว 
(Long Short-Term Memory) ซึ่งเนื่องจำกภำพถ่ำยสภำพอำกำศมีปัจจยัอ่ืน ๆ เช่น เมฆ ฝน หรือ 
แสงอำทิตย ์ท ำใหผู้ว้ิจยัเห็นว่ำสำมำรถน ำโครงข่ำยปรำสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะสัน้แบบ
ยำว (Long Short-Term Memory) ที่สำมำรถเรียนรูล้  ำดบั (Sequence) ของขอ้มลูไดดี้ มำท ำงำน
ร่วมกับโครงข่ำยประสำทเทียมแบบสงัวัตนำกำร (Convolutional Neural Network) โดยใชข้อ้มูล
รูปภำพเป็น  Input เข้ำโครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร  (Convolutional Neural 
Networks) เพื่อเป็นกำรแยกคุณลักษณะ (Feature Extraction) ของข้อมูล และใช ้Output ของ 
CNN เป็นอินพุตของโครงข่ำยปรำสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะสัน้แบบยำว (Long Short-
Term Memory) เพื่ อเรียนรู้ล  ำดับของคุณลักษณะของข้อมูล เพื่ อท ำนำยค่ำฝุ่ น  PM2.5 ดัง
ภำพประกอบที่ 21 
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ภำพประกอบ 21 โมเดลกำรสรำ้งแบบจ ำโดยใช ้Convolutional Neural Networks รว่มกบั Long 
Short-Term Memory 

สมกำรที่ (11) แสดงถึงกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ของ PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมงของ
กำรทดลองที่ ใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร  (Convolutional Neural Network) 
ท ำงำนร่วมกับโครงข่ำยประสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะสัน้แบบยำว (Long Short-Term 
Memory) ซึ่งเป็นสมกำรเดียวกนักบัแบบจ ำลองที่ใช ้CNN เพียงอย่ำงเดียว แต่มีกำรท ำงำนภำยใน
ซึ่งแตกต่ำงกนั   

จำกนัน้ท ำกำรปรบัจูนพำรำมิเตอรข์องแบบจ ำลองที่เหมำะสมเพื่อใหแ้บบจ ำลองท ำนำย
ไดอ้ย่ำงมีประสิทธิภำพ และพยำกรณค่์ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 ลว่งหนำ้ 24 ชั่วโมง 

สุดท้ำยน ำแบบจ ำลองมำทดสอบประสิทธิภำพโดยใช้ Mean Squared Error (MSE), 
Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) แ ล ะ  Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE) กบัขอ้มลูทดสอบ (Test Set) 
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บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

ในงำนวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดท้ ำกำรทดลองเพื่อท ำนำยค่ำควำมเขม้ขน้ของ PM2.5 ล่วงหนำ้
โดยก่อนน ำขอ้มูลเขำ้แบบจ ำลองไดม้ีกำรจัดกำรกับขอ้มูลที่ขำดหำยไป (Missing Values) ของ
ขอ้มลูอนุกรมเวลำที่ไดจ้ำกสถำนีวดั คือ กำรเติมขอ้มลูที่หำยไปดว้ยกำรใชข้อ้มลูอนุกรมเวลำก่อน
หนำ้มำเติม (Forward Filling) โดยกำรทดลองทัง้สองแบบนัน้ ในส่วนของ Convolutional Neural 
Networks ใช้ Hyperparameters เหมือนกัน และในแบบที่ท ำงำนร่วมกับ  Long Short-Term 
Memory ไดเ้พิ่ม LSTM Layer เขำ้มำ 1 Layer เพื่อพยำกรณค่์ำ PM2.5 ลว่งหนำ้ 

ตำรำงที่  4 แสดงรำยละเอียด Hyperparameters ต่ำง ๆ ของแบบจ ำลองทั้งสองแบบ 
โดยในส่วนของเทคนิค CNN นั้นจะใช้ Hyperparameters เหมือนกันทุกอย่ำง คือ ใช้จ ำนวน 3 
Layer แต่ละ Layer ใช ้Filter เท่ำกับ 64 เพื่อเรียนรูคุ้ณลกัษณะของภำพถ่ำยสภำพอำกำศ และ
เลือกใชข้นำด Filter ของ Convolution เท่ำกับ 3 X 3 เนื่องจำกลกัษณะภำพถ่ำยสภำพอำกำศจะ
เป็นกำรดูคุณลกัษณะของภำพทัง้ภำพ จึงเลือกใช ้Filter ขนำดเล็ก และมีกำรท ำ Pooling Layer 
คั่นระหว่ำงแต่ละ Layer ของ Convolution Layer เพื่อท ำกำรลดขนำดของขอ้มูลท ำใหก้ำรฝึกฝน
ของแบบจ ำลองเร็วขึน้ โดยใชข้นำดของ Filter ของ Pooling เท่ำกบั 3 X 3 ในส่วนของแบบจ ำลอง
ที่ ใช้เทคนิค LSTM ร่วมด้วยนั้น ได้เพิ่ม Layer ของ LSTM มำ 1 Layer โดยมี ค่ำ Timesteps 
เท่ำกบั 9 ตำมมิติของขอ้มลูที่ออกจำก Convolution Layer สุดทำ้ย แบบจ ำลองทัง้สองแบบนัน้ใช ้
Optimizers เป็น Adam ที่ Learning Rate เท่ำกับ 0.0001 ซึ่งเป็น Optimizers ที่มีประสิทธิภำพ 
และเป็นที่นิยมในปัจจบุนั โดยแบ่งขอ้มลูกำรฝึกฝนดว้ย Batch Size เท่ำกบั 30 และใชจ้ ำนวนรอบ
ที่ฝึกฝนดว้ย Epochs เท่ำกบั 20 และเนื่องจำกงำนวิจยันีเ้ป็นกำรพยำกรณผ์ลลพัธท์ี่เป็นค่ำจ ำนวน
เต็มบวก จึงใช ้Activation Function คือ ReLU 

ตำรำง 4 แสดงรำยละเอียด Hyperparameters ของแบบจ ำลอง 

Hyperparameters Value 

Optimizers Adam 
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ตำรำง 4 (ต่อ) 

Hyperparameters Value 

จ ำนวน Convolution Layer 3 

จ ำนวน Filter ของแต่ละ Convolution Layer 64 

Activation Function ReLU 

Filter Size ของ Convolution 3 X 3 

จ ำนวน Pooling Layer 3 

Filter Size ของ Pooling 3 X 3 

จ ำนวน LSTM Layer 1 

จ ำนวน Sequence ของ LSTM (Timestep) 9 

Learning Rate 0.0001 

Batch Size 30 
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ตำรำง 4 (ต่อ) 

Hyperparameters Value 

Epochs 20 

 
ภำพประกอบที่ 22 แสดงกำรท ำงำนของแบบจ ำลองหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว 

(Long Short-Term Memory) ที่รบั Output จำกแบบจ ำลองสงัวตันำกำร (Convolutional Neural 
Network) ซึ่ง LSTM จะท ำกำรเรียนรูล้  ำดับของคุณลักษณะของข้อมูล (Timesteps) เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภำพในกำรเรียนรูข้อ้มลูเพื่อพยำกรณค่์ำ PM2.5 ลว่งหนำ้ 

 

ภำพประกอบ 22 แสดงกำรท ำงำนของแบบจ ำลองหน่วยควำมจ ำระยะสัน้แบบยำว (Long Short-
Term Memory) 
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รำยละเอียดของขอ้มลูที่ใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อพยำกรณ์ค่ำฝุ่ น PM2.5 ล่วงหนำ้ 
24 ชั่วโมง ณ เวลำทดสอบหนึ่ง เช่น ตอ้งกำรพยำกรณ์ค่ำฝุ่ น PM2.5 ณ เวลำ 10:00 น. ของวัน
พรุ่งนี ้จะใชข้อ้มูลภำพถ่ำยสภำพอำกำศ ณ เวลำ 10:00 น. ของวันนี  ้โดยขอ้มูลทดสอบที่ใชใ้น
งำนวิจัยนี ้ เป็นข้อมูลวันที่  1 ธันวำคม พ.ศ. 2562 ถึงวันที่ 30 ธันวำคม พ.ศ. 2562 ดังผลลัพธ์
เปรียบเทียบกนัระหว่ำงแบบจ ำลองทัง้สองแบบแสดงในตำรำงที่ 5 และภำพประกอบที่ 23 

ตำรำง 5 ตำรำงเปรียบเทียบผลกำรทดลองของแบบจ ำลอง CNN กบั CNN + LSTM 

Measure CNN CNN + LSTM 

RMSE (μg/𝑚3) 15.59 11.39 

MAE (μg/𝑚3) 12.67 8.25 

MAPE (%) 34.46 26.24 
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ภำพประกอบ 23 แสดงกรำฟเปรียบเทียบผลกำรทดลองของแบบจ ำลอง CNN เพียงอย่ำงเดียว 
และแบบจ ำลอง CNN ท ำงำนรว่มกบั LSTM ของค่ำ RMSE, MAE และ MAPE 
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จำกผลกำรทดลองพบว่ำแบบจ ำลองที่ใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร 
(Convolutional Neural Network) ท ำงำนร่วมกบัโครงข่ำยปรำสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะ
สั้นแบบยำว (Long Short-Term Memory) ให้ประสิทธิภำพที่ แม่นย ำกว่ำ  4 ไมโครกรัมต่อ

ลกูบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) เมื่อวดัดว้ยค่ำ RMSE และ MAE หรือคิดเป็น 8 เปอรเ์ซ็นต ์เมื่อวดัดว้ย
ค่ำ MAPE ในกำรพยำกรณค่์ำฝุ่ น PM2.5 ล่วงหนำ้ เมื่อเทียบกบัแบบจ ำลองที่ใชโ้ครงข่ำยประสำท
เทียมแบบสังวัตนำกำร (Convolutional Neural Network) เพียงอย่ำงเดียว ซึ่งไม่มีกำรเรียนรู้
ล  ำดับควำมสัมพันธ์ของขอ้มูลจึงท ำใหแ้บบจ ำลองที่ใชโ้ครงข่ำยประสำทเทียมแบบ CNN เพียง
อย่ำงเดียวไดป้ระสิทธิภำพที่แม่นย ำนอ้ยกว่ำแบบจ ำลองที่ใช ้CNN ท ำงำนรว่มกบั LSTM 

ภำพประกอบที่ 24 และ 25 แสดงผลกำรพยำกรณ์ของแบบจ ำลองที่สรำ้งโดยใชเ้ทคนิค 
Convolutional Neural Network เพียงอย่ำงเดียว เปรียบเทียบกับค่ำจริง จะเห็นว่ำผลกำร
พยำกรณม์ีแนวโนม้ไปทิศทำงเดียวกบัค่ำจรงิ แต่ผลกำรพยำกรณท์ี่ไดใ้นช่วงแรกของข้อมลูทดสอบ
จะมีค่ำมำกกว่ำค่ำจริงซึ่งค่ำ PM2.5 จริงค่อนขำ้งต ่ำ แต่หลงัจำกนัน้ค่ำจริงมีควำมผันผวนมำก ๆ 
ซึ่งผลกำรพยำกรณ์จะน้อยกว่ำค่ำจริงตลอดในช่วงขอ้มูลทดสอบที่เหลือ หรือดังแสดงในกรำฟ
เปรียบเทียบกบัผลกำรพยำกรณ ์และค่ำ PM2.5 จริง จะเห็นว่ำช่วงค่ำ PM2.5 นอ้ย คือ ช่วง 10 – 
40 มีทัง้ที่ค่ำพยำกรณไ์ดม้ำกกว่ำ และนอ้ยกว่ำค่ำจริง แต่หลงัจำกช่วงที่ค่ำเกิน 40 ค่ำพยำกรณจ์ะ
ไดต้ ่ำกว่ำค่ำจรงิทัง้หมด  

 

 

ภำพประกอบ 24 แสดงแนวโนม้ค่ำควำมเขม้ขน้ของ PM 2.5 จำกสถำนีวดั เปรียบเทียบกบัผลกำร
พยำกรณโ์ดยใช ้CNN เพียงอย่ำงเดียว 
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ภำพประกอบ 25 แสดงกรำฟเปรียบเทียบกบัผลกำรพยำกรณ ์และค่ำ PM2.5 จรงิ โดยใช ้CNN 
เพียงอย่ำงเดียว 

ภำพประกอบที่ 26 และ 27 แสดงผลกำรท ำนำยของแบบจ ำลองที่สรำ้งโดยใชเ้ทคนิค 
Convolutional Neural Network ท ำงำนรว่มกบั Long Short-Term Memory ที่เปรียบเทียบกบัค่ำ
จริง จะเห็นว่ำผลกำรท ำนำยมีแนวโน้มไปทิศทำงเดียวกับค่ำจริง และไดผ้ลที่ใกลเ้คียงกับค่ำจริง 
ตลอดช่วงกำรท ำนำย มำกกว่ำแบบจ ำลองที่สรำ้งโดยใชเ้ทคนิค Convolutional Neural Network 
เพียงอย่ำงเดียว หรือดงัแสดงในกรำฟเปรียบเทียบกบัผลกำรพยำกรณ ์และค่ำ PM2.5 จรงิ จะเห็น
ว่ำไดค่้ำพยำกรณใ์กลเ้คียงค่ำจรงิ เกำะกลุม่ไปตลอดช่วงค่ำ PM2.5 ทัง้ช่วงค่ำนอ้ย และค่ำสงู 

 

 

ภำพประกอบ 26 แสดงแนวโนม้ค่ำควำมเขม้ขน้ของ PM 2.5 จำกสถำนีวดั เปรียบเทียบกบัผลกำร
พยำกรณโ์ดยใช ้CNN ท ำงำนรว่มกบั LSTM 
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ภำพประกอบ 27 แสดงกรำฟเปรียบเทียบกบัผลกำรพยำกรณ ์และค่ำ PM2.5 จรงิ โดยใช ้CNN 
ท ำงำนรว่มกบั LSTM 

จำกกรำฟแสดงผลกำรทดลองของงำนวิจัยนี ้พบว่ำ แบบจ ำลองที่ ใช้ เทคนิค 
Convolutional Neural Network เพียงอย่ำงเดียวนัน้ จะใหผ้ลกำรพยำกรณค่์อนขำ้งต ่ำกว่ำค่ำจริง
ตลอดช่วงข้อมูลทดสอบ ส่วนแบบจ ำลองที่ใช้เทคนิค Convolutional Neural Network ท ำงำน
ร่วมกับ Long Short-Term Memory นั้นใหผ้ลกำรพยำกรณ์ไดใ้กลเ้คียงค่ำจริงตลอดทั้งช่วงของ
ขอ้มลูทดสอบ ทัง้ในช่วงที่มีควำมผนัผวนของค่ำควำมเขม้ PM2.5 ดว้ย 

ภำพประกอบ 28 แสดงตัวอย่ำงภำพถ่ำยสภำพอำกำศของวันที่ 1 ธันวำคม พ.ศ.2562 
เวลำ 13:00 น. ซึ่งเป็นภำพที่แบบจ ำลองที่ใช้เทคนิค Convolutional Neural Network ท ำงำน
รว่มกบั Long Short-Term Memory พยำกรณล์่วงหนำ้ 24 ชั่วโมงไดต้รงกบัค่ำ PM2.5 จริง คือ ได้

ค่ำเท่ำกบั 9 ไมโครกรมัต่อลกูบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) 
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ภำพประกอบ 28 แสดงภำพถ่ำยสภำพอำกำศที่แบบจ ำลองท ำนำยไดต้รงกบัค่ำ PM2.5 จรงิ 

ภำพประกอบ 29 แสดงตวัอย่ำงภำพถ่ำยสภำพอำกำศของวนัที่ 12 ธันวำคม พ.ศ.2562 
เวลำ 13:00 น. ซึ่งเป็นภำพที่แบบจ ำลองที่ใช้เทคนิค Convolutional Neural Network ท ำงำน
ร่วมกับ Long Short-Term Memory พยำกรณ์ล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมงไดใ้กลเ้คียงกับค่ำ PM2.5 จริง 

คือ ไดค่้ำจรงิไดเ้ท่ำกบั 53 ไมโครกรมัต่อลกูบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) และค่ำพยำกรณไ์ดเ้ท่ำกบั 50 

ไมโครกรมัต่อลกูบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) 

 

ภำพประกอบ 29 แสดงภำพถ่ำยสภำพอำกำศที่แบบจ ำลองท ำนำยไดใ้กลเ้คียงกบัค่ำ PM2.5 จรงิ 
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ภำพประกอบ 30 แสดงตวัอย่ำงภำพถ่ำยสภำพอำกำศของวนัที่ 20 ธันวำคม พ.ศ.2562 
เวลำ 13:00 น. ซึ่งเป็นภำพที่แบบจ ำลองที่ใช้เทคนิค Convolutional Neural Network ท ำงำน
ร่วมกับ Long Short-Term Memory พยำกรณ์ล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมงไดห้่ำงจำกค่ำ PM2.5 จริง คือ 

ไดค่้ำจริงไดเ้ท่ำกับ 23 ไมโครกรมัต่อลูกบำศก์เมตร (μg/𝑚3) และค่ำพยำกรณ์ไดเ้ท่ำกับ 15 

ไมโครกรมัต่อลกูบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) 

 

ภำพประกอบ 30 แสดงภำพถ่ำยสภำพอำกำศที่แบบจ ำลองท ำนำยไดห้่ำงจำกค่ำ PM2.5 จรงิ 
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บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

เนื่องจำกปัจจุบนัปัญหำมลพิษทำงอำกำศ โดยเฉพำะปัญหำฝุ่ น PM2.5 ไดเ้กิดขึน้เป็น
ประจ ำทุกปี และมีแนวโนม้ว่ำจะรุนแรงมำกขึน้เรื่อย ๆ ประกอบกับกำรที่ เรำสำมำรถประเมินฝุ่ น 
PM2.5 ไดจ้ำกกำรสังเกตสภำพอำกำศบนทอ้งฟ้ำดว้ยตำเปล่ำ จึงเป็นที่มำของงำนวิจัยนี ้ซึ่ง ใน
งำนวิจยันีไ้ดศ้ึกษำเทคนิคกำรเรียนรูเ้ชิงลกึ 2 รูปแบบ เพื่อสรำ้งแบบจ ำลองส ำหรบัพยำกรณค่์ำฝุ่ น 
PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมงจำกภำพถ่ำย โดยใชข้อ้มูลอนุกรมเวลำค่ำควำมเขม้ขน้ของ PM2.5 
จำกสถำนีวัดคุณภำพอำกำศเป็นชุดข้อมูลประกอบ เพื่อน ำมำเปรียบเทียบกัน ผู้ วิจัยได้วัด
ประสิทธิภำพแบบจ ำลองที่ถกูสรำ้งขึน้มำ และสรุปผลกำรวิจยั โดยสำมำรถแบ่งหวัขอ้ไดด้งันี ้

5.1 สรุปผลกำรวิจยั 
5.2 อภิปรำยผลกำรวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
งำนวิจยันีเ้ป็นกำรทดลองกำรพยำกรณ์ค่ำฝุ่ น PM2.5 ล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมงจำกภำพถ่ำย 

โดยมีขอบเขตของงำนวิจัยอยู่ที่  บริเวณทิศตะวันออกเฉียงเหนือของอำคำรคณะวิทยำศำสตร์ 
มหำวิทยำลยัศรีนครินทรวิโรฒ จงัหวดักรุงเทพมหำนคร โดยกำรทดลองแบ่งเป็น 2 รูปแบบ คือ ใช้
โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสงัวตันำกำร (Convolutional Neural Network) เพียงอย่ำงเดียว และ
ใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร (Convolutional Neural Network) ท ำงำนร่วมกับ
โครงข่ำยปรำสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว (Long Short-Term Memory) โดย
ขอ้มลูส ำหรบัใชใ้นกำรฝึกฝนแบบจ ำลองประกอบดว้ย ขอ้มลูภำพถ่ำยสภำพอำกำศ ทุก ๆ ชั่วโมง
ตัง้แต่เวลำ 07:00 น. ถึง 18:00 น. เป็นขอ้มลูเรียนรู ้และขอ้มูลค่ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 จำกสถำนี
วดัสภำพอำกำศ ณ ช่วงเวลำล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมงเป็นขอ้มลูค ำตอบ ซึ่งผลลพัธข์องแบบจ ำลองเป็น
กำรพยำกรณค่์ำควำมเขม้ขน้ PM2.5 ล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมง และผลกำรทดลองที่ไดน้ัน้ แบบจ ำลองที่
ท ำงำนร่วมกัน ใหผ้ลกำรทดลองที่ดีกว่ำแบบจ ำลองที่ท ำงำนแบบเด่ียว เนื่องจำกภำพถ่ำยสภำพ
อำกำศมีปัจจัยอ่ืน ๆ เขำ้มำเก่ียวขอ้งในภำพ เช่น เมฆ ฝน ตึก หรือ แสงอำทิตย ์โดยแบบจ ำลองที่
ท ำงำนรว่มกนัมีกำรใชก้ำรเรียนรูล้  ำดบัของขอ้มลูเพิ่มเขำ้มำ ซึ่งพบว่ำใหผ้ลที่ดีกว่ำถึง 4 ไมโครกรมั

ต่อลูกบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) เมื่อวัดดว้ยค่ำ RMSE และ MAE หรือคิดเป็น 8 เปอรเ์ซ็นต ์เมื่อวัด
ดว้ยค่ำ MAPE 
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5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
งำนวิจยันีเ้ป็นกำรทดลองกำรพยำกรณ์ค่ำควำมเขม้ขน้ของ PM2.5 ล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมง

จำกภำพถ่ำย โดยมีขอบเขตของงำนวิจัยอยู่ที่  บริเวณทิศตะวันออกเฉียงเหนือของอำคำร
วิทยำศำสตร ์มหำวิทยำลัยศรีนครินทรวิโรฒ จังหวัดกรุงเทพมหำนคร และเนื่องจำกเป็นปัญหำ
แบบ กำรวิเครำะห์เชิงถดถอย (Regression) จึงใช้กำรประเมินกำรทดลองดว้ยค่ำ Root Mean 
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) และ Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE) ซึ่งเป็นวิธีที่นิยมน ำมำใช ้โดยงำนวิจยันี ้วิธีกำรทดลองที่ไดผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สุด ไดค่้ำ RMSE 

เท่ำกับ 11.39 ไมโครกรมัต่อลูกบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) และไดค่้ำ MAE เท่ำกับ 8.25 ไมโครกรมั

ต่อลกูบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) ซึ่งควำมแตกต่ำงของค่ำ RMSE กบั MAE นัน้สะทอ้นถึงควำมคำด
เคลื่อนของค่ำจรงิกบัค่ำพยำกรณ ์ถำ้ทัง้สองค่ำต่ำงกนัมำก ก็จะแสดงถึงค่ำพยำกรณท์ี่ต่ำงจำกค่ำ
จรงิมำก และในสว่นของค่ำ MAPE ไดเ้ท่ำกบั 26.24 เปอรเ์ซ็นนัน้ แสดงใหเ้ห็นว่ำโดยเฉลี่ยแลว้ ค่ำ 
PM2.5 ที่พยำกรณ์คำดเคลื่อนจำกค่ำจริงมำกจะเป็นค่ำ PM2.5 ที่เป็นค่ำสูงมำกกว่ำค่ำต ่ำ ซึ่ง
สำมำรถเห็นไดจ้ำกภำพประกอบ 27 ว่ำช่วงค่ำ PM2.5 ต ่ำนัน้ ค่ำจริงกบัค่ำพยำกรณจ์ะเกำะกลุ่ม
ตรงกลำงมำกกว่ำช่วงค่ำ PM2.5 สงู 

ปัจจยัที่อำจมีผลต่อผลกำรทดลองของงำนวิจยันี ้คือ ในช่วงขอบเขตของงำนวิจยัฉบบันี ้
กำรเก็บขอ้มูลภำพถ่ำยส ำหรบัน ำสรำ้งแบบจ ำลอง ไดค้ำบเก่ียวกับฤดูฝน และฤดูหนำว รวมถึง
ช่วงเวลำของกำรบนัทึกภำพตัง้แต่ช่วงเชำ้ถึงช่วงเย็น ท ำใหภ้ำพถ่ำยที่ไดม้ีควำมแตกต่ำงกันตำม
สภำพฤดูกำล และช่วงเวลำของภำพ ท ำให้อำจมีผลกระทบต่อประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง
โดยรวม และยังมีปัจจัยเรื่องขอ้มูลสภำพอำกำศที่น ำมำใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลองนี ้เป็นขอ้มูล
ภำพถ่ำยสภำพในมุมมอง และทิศทำงเดียวกันทัง้หมด ซึ่งหำกน ำภำพถ่ำยในมุมอ่ืน ๆ มำท ำกำร
พยำกรณอ์ำจไดป้ระสิทธิภำพที่ต  ่ำ 

กำรสร้ำงแบบจ ำลองของงำนวิจัยนี ้ได้แบ่ง กำรทดลองออกเป็น 2 วิธี เพื่อทดสอบ
ประสิทธิภำพ และทดสอบผลของปัจจยัที่อำจมีผลต่อกำรสรำ้งแบบจ ำลอง คือ กำรทดลองโดยใช้
โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสงัวตันำกำร (Convolutional Neural Network) เพียงอย่ำงเดียว กับ 
กำรทดลองโดยใช้โครงข่ำยประสำทเทียมแบบสังวัตนำกำร (Convolutional Neural Network) 
ท ำงำนร่วมกับโครงข่ำยปรำสำทเทียมแบบหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว (Long Short-Term 
Memory) โดยกำรทดลองทัง้สองแบบนัน้ ไดใ้หแ้บบจ ำลองกำรเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ท ำ
กำรเรียนค่ำควำมเข้มข้นของ PM2.5 และปัจจัยสภำพอำกำศ และแสงในแต่ละช่วงเวลำจำก
ภำพถ่ำยเอง ซึ่งกำรน ำแบบจ ำลองนี ้ไปใช้พยำกรณ์ค่ำควำมเข้ม PM2.5 ล่วงหน้ำสำมำรถใช้
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ภำพถ่ำยสภำพอำกำศ ณ ช่วงเวลำหนึ่งเพียงอย่ำงเดียว เพื่อพยำกรณ์ค่ำควำมเข้ม PM2.5 
ลว่งหนำ้จำกเวลำนัน้ไป 24 ชั่วโมง 

เนื่องจำกกำรทดลองนีไ้ดใ้ชเ้พียงภำพถ่ำยสภำพอำกำศ และค่ำ PM2.5 จำกกรมควบคมุ
มลพิษเป็นข้อมูลในกำรฝึกฝน กับข้อมูลค ำตอบในกำรสรำ้งแบบจ ำลอง แต่ในภำพถ่ำยสภำพ
อำกำศนัน้มีปัจจยัอ่ืน ๆ เขำ้มำเก่ียวขอ้งดว้ย เช่น ปรมิำณเมฆ และฝน เป็นตน้ ซึ่งถำ้หำกน ำขอ้มลู
ปัจจยัที่อ่ืน ๆ เกิดขึน้ในสภำพอำกำศ เขำ้มำช่วยในกำรสรำ้งแบบจ ำลอง หรือเพิ่มขอ้มูลภำพถ่ำย
สภำพอำกำศหลำยมุมมำกขึน้ หรือใชข้อ้มูลที่โดยอำศัยล ำดบัเวลำของขอ้มูล (Time Series) เขำ้
มำช่วยในกำรสรำ้งแบบจ ำลองด้วย อำจท ำให้แบบจ ำลองมีประสิทธิภำพมำกขึน้ ดังตัวอย่ำง
งำนวิจยัอำ้งอิงนี ้(ทวีผล, 2562) ที่ใชข้อ้มูลสภำพอำกำศมำสรำ้งแบบจ ำลองกบัเทคนิคกำรเรียนรู้
เชิงลึกแบบ LSTM โดยได้ผลลัพธ์ของแบบจ ำลอง คือ ค่ำ RMSE เท่ำกับ 6.04 ไมโครกรัมต่อ

ลกูบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) และ MAE = 4.86 ไมโครกรมัต่อลกูบำศกเ์มตร (μg/𝑚3) 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. ในงำนวิจัยนี ้เป็นกำรสรำ้งแบบจ ำลองเพื่อพยำกรณ์ค่ำควำมเข้มข้นของ PM2.5 

ล่วงหนำ้ 24 ชั่วโมง โดยใชภ้ำพถ่ำยเพียงในช่วงเวลำ ๆ หนึ่งเพียงอย่ำงเดียว ซึ่ง ในอนำคตอำจมี
กำรเพิ่มช่วงเวลำ และช่วงวนัที่ในกำรเก็บขอ้มูลเพื่อใหแ้บบจ ำลองเรียนรูข้อ้มูลในช่วงเวลำที่มำก
ขึน้ และสำมำรถพยำกรณค่์ำฝุ่ น PM2.5 ในช่วงเวลำที่ไกลขึน้ 

2. เนื่องจำกงำนวิจัยนีใ้ชภ้ำพถ่ำยเพียงในช่วงเวลำ ๆ หนึ่ง ซึ่งในภำพถ่ำยมีทั้งปัจจัย
เก่ียวกบัฤดกูำล เช่น วนัที่ฝนตก วนัที่มีเมฆมำก หรือ ปัจจยัของแสงในแต่ละช่วงเวลำที่ต่ำงกนั ท ำ
ใหใ้นอนำคตอำจจะน ำขอ้มลูสภำพอำกำศอ่ืน ๆ เช่น ปรมิำณน ำ้ฝน ขอ้มลูเก่ียวกบัฤดูกำล เขำ้มำ
ช่วยในกำรสรำ้งแบบจ ำลองได ้

3. ในงำนวิจยันีไ้ดอ้อกแบบโครงข่ำยประสำทเทียมของ CNN ท ำงำนร่วมกบั LSTM แบบ
ทัง้หมด 4 Layer ซึ่งถำ้สำมำรถออกแบบใหโ้ครงข่ำยประสำทเทียมใหม้ีควำมซับซอ้นมำกขึน้ อำจ
สง่ผลใหผ้ลกำรพยำกรณท์ี่แม่นมำกขึน้ 

4. ในงำนวิจัยนีอ้ำจมีกำรน ำแบบจ ำลองไปประยุกต์ท ำงำนร่วมกับโปรแกรมประยุกต ์
(Application) ส  ำหรบัถ่ำยภำพอำกำศเพื่อพยำกรณค่์ำควำมเขม้ขน้ของ PM2.5 
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