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ค่าออกซิเจนละลายน า้ (Dissolved Oxygen: DO) เป็นตวับ่งชีค้ณุภาพน า้ที่ส  าคญัตอ่ส่ิงมีชวีิตใน

น า้ การลดลงของค่า DO อาจท าใหเ้กิดความเครียดหรือถึงขัน้เสียชีวิตของส่ิงมีชีวิตเหล่านีไ้ด้ ดงันัน้ การติดตาม
และพยากรณ์ค่า DO จึงเป็นส่ิงจ าเป็นส าหรบัการจัดการคุณภาพน า้ในระบบนิเวศและการเพาะเลีย้งสัตวน์ า้  
ปัจจบุนั มีการน าเทคนิคปัญญาประดิษฐ์มาประยกุตใ์ช ้โดยเฉพาะแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial 
Neural Networks) ซึ่งสามารถวิเคราะหข์อ้มูลอนุกรมเวลาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ  งานวิจัยนีจ้ึงมีเป้าหมายใน
การสรา้งแบบจ าลองเพื่อพยากรณค์่าออกซิเจนละลายน า้ โดยใชข้อ้มลูค่าออกซิเจนละลายน า้รายวนัรวม 1,603 
ชดุขอ้มลูเพื่อศกึษาแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลกึทัง้หมด 5 เทคนิค ไดแ้ก่ แบบจ าลอง RNNs (Recurrent Neural 
Networks), แบบจ าลอง  LSTM (Long Short-Term Memory), แบบจ าลอง GRU (Gated Recurrent Unit), 
แ บ บ จ า ล อ ง  CNN-LSTM (Convolutional Neural Network + LSTM) แ ล ะ  แ บ บ จ า ล อ ง  CNN-GRU 
(Convolutional Neural Network + GRU) ได้ท าการปรับค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรต์่าง  ๆ (Hyperparameters) 
จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลอง CNN-GRU มีประสิทธิภาพสูงสดุ โดยมีค่า MSE 0.0551, RMSE 0.2347 
และ MAPE 1.9895% และยังพบว่าแบบจ าลองในกลุ่มที่ ใช้เทคนิค  CNN ช่วยท าให้ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองดีขึ ้นกว่ากลุ่มที่ ไม่ได้ใช้เทคนิค  CNN และแบบจ าลองที่ ใช้เทคนิค  GRU ยังเป็นเทคนิคที่ ให้
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดีที่สดุทัง้ในกลุ่มที่ใชแ้ละไม่ใชเ้ทคนิค  CNN อีกดว้ย โดยในอนาคตสามารถท าให้
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในกลุ่มที่ใช้เทคนิค  CNN ดีขึน้ได้โดยการปรับค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรต์่าง  ๆ 
(Hyperparameters) ในส่วนของเทคนิค CNN เพื่อใหไ้ดแ้บบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีและเหมาะสมที่สดุ 

 
ค าส าคญั : ค่าออกซเิจนละลายน า้, โครงข่ายประสาทเทียม, การเรียนรูเ้ชงิลกึ, ขอ้มลูอนกุรมเวลา 
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Dissolved Oxygen (DO) is a key indicator of water quality that is essential for the 

survival of aquatic organisms. A decline in DO levels can cause stress or even death to these 
organisms. Therefore, monitoring and forecasting DO levels are crucial for water quality management 
in ecosystems and aquaculture operations. In recent years, artificial intelligence techniques, 
particularly Artificial Neural Networks (ANNs), have been increasingly applied due to their high 
efficiency in analyzing time series data. This research aims to develop predictive models for 
dissolved oxygen levels using a dataset of 1,603 daily DO measurements, evaluating five deep 
learning techniques. Recurrent Neural Networks (RNNs), Long Short-Term Memory (LSTM), Gated 
Recurrent Unit (GRU), Convolutional Neural Network combined with LSTM (CNN-LSTM), and 
Convolutional Neural Network combined with GRU (CNN-GRU). Various hyperparameters were tuned 
for optimal performance. The experimental results show that the CNN-GRU model achieved the 
highest performance, with an MSE of 0.0551, RMSE of 0.2347, and MAPE of 1.9895%. It was also 
found that models incorporating CNN components outperformed those without CNN. Additionally, 
GRU-based models yielded superior performance in both CNN and non-CNN groups. Future 
improvements in CNN-based models may be achieved by tuning CNN-specific 
hyperparameters, enabling the development of more effective and robust predictive models for 
dissolved oxygen forecasting. 
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1 ทีม่าและความส าคัญของงานวิจัย 

ออกซิเจนละลายน ้า (DO หรือ Dissolved Oxygen) เป็นตัวบ่งชี ้ส  าคัญตัวหนึ่งของ
คณุภาพน า้ (Water Quality) และสิ่งมีชีวิตในน า้ (Aquatic Life) จ าเป็นอย่างยิ่งที่ตอ้งใชอ้อกชิเจน
ในการด ารงชีวิตอยู่ (Bulbul Ali และ Mishra, 2022) การลดลงของระดบัออกซิเจนละลายน า้จะท า
ใหส้ิ่งมีชีวิตที่อาศัยอยู่ในน า้ ทั้งปลา จุลรินทรีย ์แบคทีเรีย สตัวไ์ม่มีกระดูกสนัหลงั อาจเกิดภาวะ
เครียดหรือเสียชีวิตได ้โดยออกซิเจนสามารถละลายน า้ไดห้ลายวิธี (Scientific, 2022) ดงันี ้

1. ออกซิเจนจากบรรยากาศจะละลายและผลมเขา้กบัผิวน า้ (Atmospheric Diffusion) 
2. สาหรา่ยและหญา้ใตน้ า้ปลอ่ยออกซิเจนระหว่างการสงัเคราะหแ์สง (Photosynthesis) 
3. น ้าไหลลงสู่อ่าวจากล าธาร แม่น ้า และมหาสมุทร โดยทั่ วไปน ้าทะเลมีออกซิเจน

มากกว่าน า้ในแม่น า้ เนื่องจากน า้ทะเลไหลเรว็ซึ่งช่วยใหอ้อกซิเจนจากอากาศผสมกบัเขา้น า้ 
4. การไหลออกของน า้บาดาล 
ในสภาวะแวดลอ้มของน า้ นอกจากออกซิเจนจะเป็นปัจจยัที่จ  าเป็นต่อกระบวนการหายใจ

ของสตัวท์ี่อาศยัในน า้แลว้ ออกซิเจนยงัมีผลกระทบกบักระบวนการชีวเคมีในระบบนิเวศน า้อีกดว้ย 
และยงัมีปัจจยัอ่ืนที่มีผลต่อปรมิาณออกซิเจนละลายน า้ (Bulbul Ali และ Mishra, 2022) ดงันี ้

1. ปัจจยัทางกายภาพ 
1.1 อณุหภมูิน า้ที่อุ่นขึน้จะมีออกซิเจนละลายน า้นอ้ยกว่าน า้ที่เย็นกว่า 
1.2 น า้ที่มีการเคลื่อนไหวที่มากขึน้ ท าใหก้ารดดูซบัออกซิเจนจากบรรยากาศ

ของน า้ท าไดดี้ขึน้ เช่น น า้ในแม่น า้หรือล าธาร 
1.3 ระดบัความสงูจากน า้ทะเลที่สงูขึน้ท าใหค้วามดนับรรยากาศลดลง ท าให้

การกกัเก็บออกซิเจนของน า้มีความสามารถลดลง 
2. ปัจจยัทางเคมี 

2.1 น า้เค็มมีปรมิาณออกซิเจนละลายน า้นอ้ยกว่าน า้จืด 
2.2 ค่าความเป็นกรด-ด่าง (pH) ที่สูงหรือต ่าเกินไป มีผลต่อออกซิเจนที่จะ

สามารถละลายเขา้สูน่  า้ 
3. ปัจจยัทางชีวภาพ 
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3.1 อัตราการหายใจของปลา พืช และจุลินทรียใ์นน า้ที่เพิ่มขึน้จะลดระดับ
ออกซิเจนละลายน า้ 

3.2  การสังเคราะห์แสงของสาหร่ายและพืชน า้เป็นกระบวนการท าให้เกิด
ออกซิเจน ยิ่งมีแสงมากอย่างในช่วงเวลากลางวนั จะท าใหป้รมิาณออกซิเจนละลายน า้เพิ่มขึน้ 

3.3 การใชอ้อกซิเจขนย่อยสลายอินทรียส์ารของแบคทีเรีย ซึ่งท าใหป้ริมาณ
ออกซิเจนลดลง โดยเฉพาะในบรเิวณที่มีธาตอุาหารสงู 

ซึ่งปัจจัยทางชีวภาพเป็นส่วนส าคัญของการรักษาระบบนิเวศน ้า สิ่งมีชีวิตในน ้ากับ
ออกซิเจนต่างตอ้งพึ่งพาอาศยักนัและกนั ดงันัน้การทราบค่าออกซิเจนละลายน า้จึงเป็นสิ่งที่ส  าคญั 
โดยมีวิธีการวัดค่าออกซิเจนละลายน า้ (Methods of Measuring Dissolved Oxygen) หลายวิธี 
เช่น กระบวนการวิเคราะห์ทางเคมี  การใชอุ้ปกรณ์ตรวจวัด (Sensor) ต่าง ๆ (Scientific, 2021) 
เป็นตน้ ดว้ยเหตุนีปั้จจัยในการเลือกวิธีการวดัค่าออกซิเจนละลายน า้มีหลายประการ เช่น ความ
แม่นย าที่ตอ้งการ ความเหมาะสมและความสะดวกในกระบวนการวดักบัสภาพแวดลอ้มที่แต่งตาก
กนั ดว้ยการเขา้ใจและการเลือกใชว้ิธีที่เหมาะสมนัน้ มีผลในการพยากรณค่์าออกซิเจนละลายน า้
ใหม้ีความแม่นย าที่สงูยิ่งขึน้ 

การทราบค่าออกซิเจนละลายน า้ในปริมาณที่เหมาะสมมีส่วนช่วยใหท้ าการบริหารและ
จดัการคณุภาพน า้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ การพยากรณค่์าออกซิเจนละลายน า้เป็นเรื่องที่ทา้ทาย 
เนื่องจากตอ้งพิจารณาหลากหลายปัจจยัที่ซบัซอ้น 

การศึกษาเก่ียวกบัการพยากรณค่์าออกซิเจนละลายน า้น าไปสู่การพัฒนาระบบพยากรณ์
ที่มีประสิทธิภาพและความแม่นย าสูง การน าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมมาช่วยพยากรณ์ค่า
ออกซิเจนละลายน า้เป็นอีกวิธีการที่มีศกัยภาพสงู โดยสามารถน าขอ้มูลจากหลากหลายแหล่งมา
ใชใ้นการสรา้งและฝึกฝนใหไ้ดเ้ทคนิคที่มีประสิทธิภาพ 

ประโยชนข์องการพัฒนาระบบพยากรณ์ค่าออกซิเจนละลายน า้ที่มีความแม่นย านัน้ อีก
ด้านหนึ่งคือช่วยเรื่องการตัดสินใจของผู้ที่มีส่วนเก่ียวข้อง ยกตัวอย่างเช่น การวางแผนการใช้
ทรัพยากรน ้า การจัดการน ้าในระบบชลประทาน และการบริหารจัดการน ้าทิ ้งจากโรงงาน
อุตสาหกรรมและครวัเรือน เป็นต้น การวิจัยนีจ้ึงเพิ่มความเข้าใจในเรื่องการจัดการออกซิเจน
ละลายน า้ซึ่งเป็นส่วนส าคัญของคณุภาพน า้และการรกัษาระบบนิเวศน า้ใหเ้กิดสมดลุ ซึ่งเป็นส่วน
ส าคญัในการจดัการน า้แบบยั่งยืนในระยะยาว 

นอกจากนี ้การพยากรณค่์าออกซิเจนละลายน า้สามารถใชใ้หเ้กิดประโยชนใ์นหลายดา้น 
เช่น การแกไ้ขและป้องกนัปัญหาน า้เสีย การรกัษาสภาวะสภาพแวดลอ้มและระบบนิเวศน า้ การ
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ปรบัปรุงคุณภาพน า้ส  าหรบัการบริโภค และการสนับสนุนการวิจัยและพัฒนาดา้นสิ่งแวดลอ้ม 
ดังนั้น การวิจัยเรื่องการพยากรณ์ค่าออกซิเจนละลายน ้าจึงเป็นเรื่องจ าเป็นและส าคัญในยุค
ปัจจบุนั 

 
1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 

1. เพื่อศึกษาการสรา้งแบบจ าลองเพื่อการพยากรณ์ค่าออกซิเจนละลายน า้ จากขอ้มูล
ประเภทอนกุรมเวลา (Time-Series Data) 

2. เพื่อสรา้งแบบจ าลอง RNN (Recurrent Neural Network) และเทคนิคที่พัฒนาขึน้
เพื่อแก้ปัญหาที่เกิดกับเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ า้ ไดแ้ก่ เทคนิค LSTM (Long 
Short-Term Memory) และเทคนิค  GRU (Gated Recurrent Unit) ร่วมกับการใช้เทคนิคของ
แบบจ าลอง CNN (Convolutional Neural Network) ที่ช่วยดึงคุณลักษณะส าคัญออกมาจาก
ขอ้มลู 

3. ปรบัค่าพารามิเตอร ์(Fine-tuning Hyperparameters) เพื่อท าใหเ้ทคนิคแต่ละเทคนิค
ที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ 

4. เพื่อเทียบประสิทธิภาพจากการประเมินเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ า้ 
(RNN) และเทคนิคที่พฒันาขึน้อ่ืน ๆ 
 
1.3 ขอบเขตงานวิจัย 

1. ใชข้้อมูลที่ เป็นขอ้มูลคุณภาพน า้ โดยเป็นขอ้มูล Public Dataset ที่ได้จากโครงงาน
ของ Bhatt (Bhawna Bhatt, 2019) 

2. ขอ้มูลคุณภาพน า้นีเ้ก็บรวบรวมจากถสถานีตรวจวัด 31 แห่ง ในรฐัจอรเ์จีย ประเทศ
สหรฐัอเมรกิา ตัง้แต่วนัที่ 1 ตลุาคม ค.ศ. 2014 ถึง 18 กมุภาพนัธ ์ค.ศ. 2019 วนัละ 1 ชดุ 

3. เทคนิคที่ใชศ้ึกษามีทั้งหมด 5 เทคนิค เป็นเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก เพื่อประมวลผล
ขอ้มลูล าดบัต่อเนื่อง (Sequential Data) ไดแ้ก่ RNN, LSTM, GRU, CNN-LSTM และ CNN-GRU 

4. เพื่อท าใหแ้บบจ าลองทัง้ 5 เทคนิคมีประสิทธิภาพดีที่สุด โดยการปรบัค่าพารามิเตอร์
ต่าง ๆ (Hyperparameters) 

5. ประเมินแบบจ าลองเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก (Model Evaluation) จาก MSE, RMSE 
และ MAPE และน าผลประเมินมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

 



  4 

1.4 สมมติฐานของงานวิจัย 
แบบจ าลองที่มีชัน้ของ CNN (Convolutional Neural Network) คือ เทคนิค CNN-LSTM 

และCNN-GRU มีประสิทธิภาพดีกว่า แบบจ าลองที่ไม่มีชั้นของ CNN คือ เทคนิค RNN, LSTM 
และ GRU เพราะเป็นการผสมผสานคุณสมบัติของเทคนิค CNN ที่ช่วยดึงคุณลักษณะส าคัญ
ออกมาจากขอ้มลู กบั คณุสมบติัของเทคนิคที่ไดร้บัการพฒันามาจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เวียนซ า้เดิมคือ LSTM และ GRU (Li และคณะ, 2021) ท าใหก้ารพยากรณข์อ้มลูเชิงอนุกรมเวลามี
ประสิทธิภาพที่ดีขึน้ 
 
1.5 ประโยชนท์ีจ่ะได้รับจากงานวิจัย 

1. สร้างแบบจ าลองโดยการใช้เทคนิค RNN, LSTM, GRU, CNN-LSTM และ CNN-
GRU ได ้พรอ้มทัง้สามารถประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

2. ท าใหไ้ด้ความรูแ้ละความเขา้ใจในเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ า้แบบ
ต่าง ๆ จากการพยากรณค่์าออกซิเจนละลายน า้จากขอ้มลูเชิงอนกุรมเวลา 

3. การพยากรณ์ค่าออกซิเจนละลายน า้ดว้ยการใชเ้ทคโนโลยีสรา้งแบบจ าลอง เพื่อช่วย
ใหส้ามารถวางแผนการบ ารุงรกัษาและตรวจสอบแหลง่น า้ได ้

4. สามารถลดความถ่ีในการวัดค่าออกซิเจนละลายน า้ดว้ยวิธีที่ใชเ้วลาและทรพัยากร
มาก เช่น วิธีการตรวจวดัแบบเคมี เป็นตน้ 
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บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

 
ในการวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษางานวิจัยและเอกสารที่เก่ียวขอ้ง และน าเสนอตามหัวขอ้

ต่อไปนี ้
1. วิธีวดัออกซิเจนละลายน า้ (Methods of Measuring Dissolved Oxygen) 
2. ทฤษฎีเก่ียวกบั Artificial Neural Network (ANN) 

- ทฤษฎีเก่ียวกบั Recurrent Neural Networks (RNNs) 
- ทฤษฎีเก่ียวกบั Long Short-Term Memory (LSTM) 
- ทฤษฎีเก่ียวกบั Gated Recurrent Unit (GRU) 

3. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
 
2.1 วิธีวัดออกซิเจนละลายน ้า (Methods of Measuring Dissolved Oxygen) 
 เป็นกระบวนการที่ใชใ้นตรวจวัดปริมาณออกซิเจนละลายน า้ มีวิธีหลัก ๆ ที่ใชใ้นการวัด
ออกซิเจนละลายน า้ (Fondriest Environmental, 2014) ดงันี ้

1. วิธีการใชอ้ปุกรณต์รวจวดั (Sensor Method) 
1.1 เครื่องวัดค่าออกซิเจนละลายน ้าแบบแสง (Optical DO Sensor) ใช้

เทคโนโลยีการเรืองแสง (luminescence) ในการวัดค่าออกซิเจนละลายน า้ เครื่องวัดมีหลักการ
ท างานโดยการเปลี่ยนแปลงการเรืองแสงเมื่อมีการสัมผัสกับออกซิเจน ขอ้ดีของวิธีนีคื้อมีความ
แม่นย าสงูและไม่ตอ้งบ ารุงรกัษามาก 

1.2 เครื่องวัดค่าออกซิเจนละลายน า้แบบเคมีไฟฟ้า (Electrochemical DO 
Sensor) เครื่องวัดนีม้ีความสะดวกและสามารถใหผ้ลลัพธ์ไดร้วดเร็ว แต่เครื่องวัดตอ้งไดร้บัการ
ดแูลรกัษาและสอบเทียบอย่างสม ่าเสมอ 

2. วิธีการแบบสี (Colorimetric Method) ความเขม้หรือจางของสีจะเป็นสดัส่วนกบัความ
ปรมิาณของออกซิเจนละลายน า้ 

2.1 ครามอินดิโก (Indigo Carmine) วิธีนี ้จะให้ผลเป็นสีฟ้า อาจมีความ

คลาดเคลื่อนจากธาตเุหล็กเฟอริก (Fe³⁺), ธาตเุหล็กเฟอรสั (Fe²⁺), ไนไตรต ์(NO₂⁻) และโซเดียม

ไฮโดรซลัไฟต ์(Na₂S₂O₄) แต่ควรหลีกเลี่ยงการโดนแสงเนื่องจากท าใหเ้สื่อมสภาพ ช่วงเวลาใน
การประมวลผลอยู่ระหว่าง 30 วินาที - 2 นาท ี
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2.2 โรดาซีน ดี (Rhodazine D) วิธีนี ้จะให้ผลเป็นสีชมพู เหมาะกับความ
เขม้ขน้ของออกซิเจนละลายน า้ในระดบัต ่ามาก ความขุ่นของตวัอย่างน า้อาจส่งผลต่อความแม่นย า 
ช่วงเวลาที่ตอ้งการวิเคราะหภ์ายใน 30 วินาที 

3. วิธีการไทเทรต (Titrimetric Method) 
3.1 วิธี Winkler (Winkler Method) เป็นวิธีคลาสสิคและแม่นย าในการวัด

ออกซิเจนละลายน า้ กระบวนการนีป้ระกอบดว้ยการเติมสารเคมีลงในน า้เพื่อท าใหน้ า้ตกตะกอน
จากสารที่มีออกซิเจน จากนั้นท าการไตเตรทสารตกตะกอนนั้นเพื่อหาค่าออกซิเจนในน า้ วิธีนีม้ี
ความแม่นย าสงู แต่ตอ้งใชค้วามระมดัระวงัและใชเ้วลาในการท างาน 

3.2 วิ ธี  Modified Winkler (Modified Winkler Method) ปั จจุบันมี หลาย
แบบ ถูกสรา้งขึน้เพื่อตอบสนองต่อปัญหาต่าง ๆ ซึ่งมีข้อจ ากัดใหม่ คือ ตอ้งรูล้่วงหน้าเก่ียวกับ
ขอ้มลูของธาตใุนตวัอย่างน า้เพื่อเลือกใชว้ิธีที่เหมาะสม 

4. วิธีการใช้ปัญญาประดิษฐ์ (AI) เป็นเทคโนโลยีที่สามารถให้ค่าปริมาณออกซิเจน
ละลายน า้จากขอ้มลูอ่ืน ๆ ที่เก่ียวขอ้งกบัขอ้มลูคณุภาพน า้ได ้และยงัสามารถพยากรณค่์าปริมาณ
ออกซิเจนละลายน า้ไดล้่วงหน้าจากขอ้มูลในอดีต (Chen และคณะ, 2020) (Tung และ Yaseen, 
2020) 
 
2.2 ทฤษฎีเกี่ยวับ Artificial Neural Network (ANN) 

โครงข่ายประสาทเทียมมีการท างานโดยไดร้บัแรงบนัดาลใจจากระบบประสาทในสมอง
ของมนษุย ์(Choi และคณะ, 2020) โดยโครงสรา้งพืน้ฐานประกอบดว้ย เซลลป์ระสาท (Neurons) 
และจุดประสานประสาท (Synapses) (Wikipedia, 2567) เป็นหน่วยที่ท างานรว่มกนัเป็น หน่วยที่
รบัขอ้มลู ประมวลผลขอ้มลู และสง่ขอ้มลูไปสว่นอ่ืน ๆ โดยการท างานเชื่อมต่อกนัเป็นโครงข่าย 

โครงข่ายประสาทเทียมมีโครงสรา้งพืน้ฐานที่ประกอบดว้ย นิวรอน (Neurons) หรือ โหนด 
(Nodes) หรือ เพอรเ์ซปตรอน (Perceptron) ที่มีการเชื่อมต่อกนัหลายชัน้ (Layers) ท าการร่วมกัน 
ประกอบดว้ย 3 สว่น (Choi และคณะ, 2020) ตามภาพประกอบ 1 ดงันี ้

1. Input Layer (สีแดง): ชัน้อินพุตเป็นชัน้ที่รบัขอ้มูลเขา้มา เช่น ค่าเชิงตัวเลข หรือภาพ 
และสง่ขอ้มลูต่อไปยงัชัน้ถดัไป โดยงานวิจยันีส้ง่ค่าเชิงตวัเลข 

2. Hidden Layer(s) (สีน า้เงิน): ชั้นซ่อนเป็นชั้นที่ท าการประมวลผลขอ้มูล โดยการรบั
ขอ้มลูจากชัน้ก่อนหนา้เป็นไดท้ัง้ชัน้อินพตุหรือชัน้ซ่อน เนื่องจากชัน้ซ่อนสามารถมีไดม้ากกว่า 1 ชัน้ 
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และท าการส่งผลลัพธ์ที่ผ่านการค านวณน ้าหนัก (Weights) และ ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation 
Function) ต่อไปยงัชัน้ถดัไป 

 

 
ภาพประกอบ 1 แสดงโครงสรา้ง Artificial Neural Network แบบพืน้ฐาน 

ที่มา : https://en.wikipedia.org/wiki/Neural_network_(machine_learning) 
 

3. Output Layer (สีเขียว): ชั้นเอาตพ์ุตเป็นชั้นที่ส่งผลลัพธ์ออกมา โดยเป็นชั้นที่รบัผล 
ลพัธจ์ากชัน้ซ่อนชัน้สดุทา้ย เช่น การพยากรณค่์าหรือการจ าแนกประเภท 
 

 
 

ภาพประกอบ 2 แสดงโครงสรา้งเพอรเ์ซปตรอน (Perceptron) แบบพืน้ฐาน 
ที่มา : https://weather4thai.kmitl.ac.th/ANN.php 

 

https://weather4thai.kmitl.ac.th/ANN.php
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ดังแสดงในภาพประกอบ 2 โครงสรา้งของเพอรเ์ซปตรอน (Perceptron) ในชั้น Hidden 
นั้น เพอรเ์ซปตรอนจะท าการรบัข้อมูลเข้า (Inputs) และน า้หนัก (Weights) เข้ามาหลายค่า ซึ่ง
จ านวนน า้หนกัจะเท่ากบัจ านวนขอ้มูลเขา้ และขอ้มลูเขา้แต่ละตวัจะท าการคณูกบัค่าน า้หนกัแลว้
น ามารวมกนั จากนัน้จึงน ามารวมกบัค่าไบแอส (biases) ขอ้มลูเขา้ที่ผ่านการค านวณนีแ้ลว้ จะส่ง
เขา้ไปยงัสว่นของฟังกช์นักระตุน้ (Activation Function) ดงัสมการ 2.1 

   

(2.1) 
 

ตัวอย่าง ฟังกช์ันแอคติเวชันที่ถูกน ามาใชก้ับขอ้มูลเชิงอนุกรมเวลา เช่น Sigmoid, Tanh 
เป็นต้น (Fu และคณะ, 2016) (Wang และคณะ, 2017) (Ye และคณะ, 2019) (Li และคณะ, 
2021) 

 
2.2.1 ทฤษฎี Recurrent Neural Networks (RNNs) 
RNNs เป็นเทคนิคที่ออกแบบมาเพื่อประมวลผลขอ้มูลตามล าดับต่อเนื่อง (Sequential 

Data) หรือขอ้มลูประเภทอนกุรมเวลา (Time-Series Data) และเพื่อจดัการกบัขอ้มลูเขา้ (Input) ที่
ความยาวไม่คงที่ได ้จากภาพประกอบ 3(1) นัน้ เป็นโครงสรา้งแบบซ่อนของ RNN โดยการวนลูป 
(Loop) และภาพประกอบ 3(2) เป็นโครงสรา้งแบบคลี่ออกของ RNN แสดงใหเ้ห็นว่า ขอ้มลูที่เขา้สู่
สถานะ Hidden ในช่วงเวลาปัจจุบันนั้นเป็นผลลัพธ์จากทั้งข้อมูลเข้าในช่วงเวลาปัจจุบันและ
ผลลพัธจ์ากชัน้ Hidden ของช่วงเวลาก่อนนหนา้ (Li และคณะ, 2021) 

 
(1) แบบซ่อนของ RNN                          (2) แบบคลี่ออกของ RNN 

ภาพประกอบ 3 แสดงโครงสรา้งของ Recurrent Neural Networks (RNN) แบบพืน้ฐาน 
ที่มา : (Wikipedia, 2024b) 
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งานประเภทต่าง ๆ ที่เหมาะกบั RNNs เช่น การจดจ าเสียงพดู (Speech) การประมวลผล
ขอ้ความ (Processing Text) และการพยากรณ์ข้อมูลเชิงอนุกรมเวลา (Wikipedia, 2024b) ซึ่ง
ขอ้มูลคุณภาพน า้ที่ประกอบดว้ยค่าต่าง ๆ หนึ่งในนั้นคือค่าออกซิเจนละลายน า้ก็เป็นขอ้มูลเชิง
อนุกรมเวลาเช่นกนั อย่างไรก็ดีเทคนิค RNN ไดถู้กพฒันาเพื่อแกไ้ขขอ้จ ากดัที่ส  าคญัในขัน้ตอนฝึก
การเรียนรู ้(Train) ของแบบจ าลองส าหรบัขอ้มลูล าดบัเวลาที่ยาวเกินไป (Ye และคณะ, 2019) (Li 
และคณะ, 2021) 

 
2.2.2 ทฤษฎี Long Short-Term Memory (LSTM) 
LSTM เป็นเทคนิคที่ถูกพัฒนาขึ ้นและน าเสนอในปี ค.ศ.1997 โดย Hochreite และ 

Jurgen Schmidhuber (Wang และคณะ, 2017) (Ye และคณะ, 2019) เพื่อปรบัปรุงขอ้จ ากัดที่
เกิดขึน้ในขัน้ตอนการฝึกการเรียนรู ้(Training) ของเทคนิค RNNs คือ การหายไปของเกรเดียนต ์
(Gradient Vanishing) และการระเบิดของเกรเดียนต ์(Gradient Explosion) ของแบบจ าลอง ดว้ย
วิธีถอยกลับ (back-propagation) เพื่อหาค่าพารามิเตอร ์(Wikipedia, 2024a) ได้แก่ น ้าหนัก 
(Weights) และไบแอส (Biases) เพื่อน าขอ้ผิดพลาดที่เกิดขึน้ใหแ้บบจ าลองเรียนรู้ (Fu และคณะ, 
2016) (Wang และคณะ, 2017) (Ye และคณะ, 2019) เพื่อลดค่าฟังก์ชันความสูญเสีย (Loss 
Function) ที่เทียบผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการพยากรณก์บัค่าจรงิ  
 

 
 

ภาพประกอบ 4 แสดงโครงสรา้งภายในของ Long Short-Term Memory (LSTM) 
ที่มา : (Wikipedia, 2024b) 
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จากภาพประกอบ 4 โดย LSTM มีโครงสรา้งหลกั 2 สว่น (Kala, 2024) ดงันี ้
1. สถานะเซลล ์(cell state) เป็นเสน้ทางหลักที่ขอ้มูลไหลผ่านอย่างต่อเนื่องโดยไม่ถูก

แกไ้ข และสามารถเพิ่มหรือลบขอ้มลูออกได ้
2. ประตู (gates) เป็นตัวควบคุมการไหลของขอ้มูล มีหน้าที่ตัดสินใจว่าจะลบหรือเก็บ

ข้อมูลในแต่ละช่วงเวลา ซึ่งท าให้ LSTM จัดการกับข้อมูลที่ส  าคัญและไม่ส  าคัญได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยประตปูระกอบดว้ย 3 ประตหูลกั ไดแ้ก่ 

2.1 Forget Gate เป็นประตูที่ตัดสินใจว่าจะลบข้อมูลใดในสถานะเซลล์
ออกไป โดยดขูอ้มลูจากสถานะเซลลปั์จจุบนัและขอ้มลูใหม่ที่เขา้มา ค่านีจ้ะถูกค านวณผ่านชัน้ซิก
มอยด ์(sigmoid layer) ที่ใหค่้าระหว่าง 0 ถึง 1 โดย 0 คือ การลบขอ้มูลทั้งหมด และ 1 คือ การ
เก็บขอ้มลูทัง้หมด 

2.2 Input Gate เป็นประตูที่เลือกขอ้มูลใหม่ที่จะเพิ่มเขา้ไปในสถานะเซลล ์
โดยค านวณผ่านชัน้ซิกมอยดแ์ละชัน้ Tanh 

2.3 Output Gate เป็นประตทูี่ตดัสินใจว่าจะส่งขอ้มลูใดจากสถานะเซลลเ์พื่อ
ใชค้  านวณผลลพัธผ์่านชัน้ Tanh เพื่อปรบัค่าสถานะเซลลใ์หม้ีค่าระหว่าง -1 ถึง 1 จากนัน้คณูดว้ย
ผลลพัธจ์าก Output Gate 

ขอ้มูลในสถานะเซลลจ์ะไหลผ่านโครงข่ายตลอดเวลา โดยจะถูกปรบัแต่งไปตามขอ้มูล
ใหม่ที่เข้ามาในแต่ละช่วงเวลา ท าให้ LSTM สามารถเรียนรูแ้ละประมวลผลขอ้มูลที่เป็นล าดับ
ต่อเนื่อง (Sequential Data) และมีความสัมพันธ์ในระยะยาวได้อย่างมีประสิทธิภาพมากกว่า 
RNN ปกติ  

 
2.2.3 ทฤษฎีเกี่ยวกับ Gated Recurrent Unit (GRU) 
GRU เป็นหนึ่งในรูปแบบของ RNN ที่ออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาการสูญเสียความจ าใน

ล าดบัขอ้มลูยาว (Long-term Dependencies) เช่นเดียวกบั LSTM แต่มีโครงสรา้งที่เรียบง่ายกว่า 
จากภาพประกอบ 5 โดย GRU มีโครงสรา้ง gate หลักประกอบด้วย 2 ส่วน (Dey และ Salem, 
2017) ดงันี ้

1. Update Gate เป็นประตูที่ควบคุมข้อมูลในปัจจุบันว่าควรถูกบันทึกไว้หรือแทนที่
ขอ้มลูเก่า  
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2. Reset Gate เป็นประตูที่ตัดสินใจว่าข้อมูลเก่าจากสถานะก่อนหน้าควรถูกลบหรือ
ยงัคงถูกใชใ้นการค านวณสถานะใหม่ โดยก าหนดน า้หนักว่าขอ้มลูส่วนใดควรถูกลบออกหรือเก็บ
ไวส้  าหรบัการใชง้านต่อไป 

 

 
 
ภาพประกอบ 5 แสดงโครงสรา้งภายในของ Gated Recurrent Unit (GRU) 

ที่มา : (Wikipedia, 2024b) 
 
 คณุสมบติัเด่นของ GRU 

1. โครงสรา้งที่ เรียบง่ายกว่า LSTM: ใช้ gate เพียง 2 ตัว (Update Gate และ Reset 
Gate) แทนที่จะเป็น 3 ตัวเหมือน LSTM (Forget Gate, Input Gate และ Output Gate) ซึ่งช่วย
ลดจ านวนพารามิเตอร ์ท าใหค้ านวณไดเ้รว็ขึน้ 

2. ลดปัญหา Vanishing Gradient: GRU ช่วยรกัษาการไหลของขอ้มลูยอ้นหลงัในล าดบั
ขอ้มลูยาว ท าใหเ้รียนรูค้วามสมัพนัธร์ะยะยาวไดดี้ขึน้ 

3. ประสิทธิภาพสูง: ในงานวิจัย (Fu และคณะ, 2016) (Dey และ Salem, 2017) GRU 
แสดงประสิทธิภาพที่ใกล้เคียงกับ LSTM หรือดีกว่าในบางกรณีโดยเฉพาะงานที่ต้องการการ
ค านวณที่รวดเรว็ เช่น การพยากรณล์ าดบัขอ้มลู (Sequence prediction) 

 
2.2.4 ทฤษฎีเกี่ยวกับ CNN-LSTM (Convolutional Neural Network + LSTM) 
CNN (Convolutional Neural Network) เป็นเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) 

โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ชั้น Convolutional เพื่อดึงฟีเจอรท์ี่ส  าคัญจากข้อมูลต้นฉบับ โดย 
เฉพาะ ลักษณะเฉพาะเชิงพืน้ที่ (Spatial Features) ซึ่งเดิมที่ถูกพัฒนาเพื่อวิเคราะหข์อ้มูลภาพ 
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(Pan และคณะ, 2024) เมื่อน าเทคนิค CNN มาสกัดข้อมูลก่อนส่งข้อมูลไปยังชั้น LSTM ท าให้
เทคนิค CNN-LSTM มีโครงสรา้งดงันี ้

1. Input Layer เป็นชัน้ที่ท าหนา้ที่ระบรูุปรา่งของขอ้มลูน าเขา้ (Input Shape)  
2. CNN Layer ประกอบดว้ย 2 ชัน้ ไดแ้ก่ 

2.1 Conv1D:  มีหนา้ที่ดงึคณุลกัษณะ (Features) จากขอ้มลูล าดบัเวลา 
2.2 MaxPooling1D: มีหนา้ที่ลดขนาดขอ้มลู 

3. LSTM Layer ท าหน้าที่เรียนรูล้  าดับขอ้มูล (Sequence Learning) และส่งออกขอ้มูล
เฉพาะค่าลา่สดุ 

4. Output Layar (Dense) ชัน้เอาตพ์ตุเป็นชัน้ที่ท าหนา้ที่ท านายค่าผลลพัธ ์
 
คณุสมบติัเด่นของ CNN-LSTM (Pan และคณะ, 2024) 
1. CNN ท าหน้าที่สกัดฟีเจอรท์ี่ส  าคัญจากข้อมูล และ LSTM ท าหน้าที่ เรียนรู้ความ 

สมัพนัธใ์นล าดบัเวลา เพื่อจดัการขอ้มลูที่มีความซบัซอ้น ช่วยเพิ่มความแม่นย าและความสามารถ
ในการพยากรณแ์บบไดนามิก 

2. โครงสรา้งของ CNN-LSTM เหมาะกับขอ้มูลที่มีหลายฟีเจอร ์เนื่องจากแบบจ าลองมี
ความสามารถในการลดมิติและเลือกขอ้มลูที่ส  าคญัโดยอตัโนมติั 

3. ลดปัญหา Overfitting เนื่องจากเทคนิค CNN ท าหนา้ที่เรียนรูล้กัษณะเฉพาะและตัด
ขอ้มูลส่วนที่ไม่ส  าคญัหรือลด Noise ออกท าใหม้ิติของขอ้มลูน าเขา้ลดลงก่อนส่งขอ้มลูเขา้ชัน้ของ 
LSTM ท าใหช้ัน้ LSTM ไม่ตอ้งรบัขอ้มลูดิบที่มีขนาดใหญ่ทัง้หมด 
 
2.3 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

2.3.1 งานวิจัยเร่ือง Water Quality Prediction Method Based on LSTM Neural 
Network (Wang และคณะ, 2017) 

งานวิจยันีศ้ึกษาการพยากรณค่์าคณุภาพน า้เพื่อการจดัการทรพัยากรน า้เชิงป้องกัน โดย
ใชค่้าของขอ้มูลตัวชีว้ัดคุณภาพน า้ 2 ตัว คือ ออกซิเจนละลายน า้ (DO) และฟอสฟอรสัรวม (TP 
หรือ Total Phosphorus) จากทะเลสาบไท่หู ประเทศสาธารณรฐัประชาชนจีน เป็นขอ้มลูรายเดือน 
จ านวน 657 รายการ ระหว่าง มกราคม ค.ศ. 2000 ถึง ธันวาคม ค.ศ. 2006 เป็นขอ้มลูเชิงอนุกรม
เวลา และไดท้ าการแบ่งขอ้มลูเป็นสดัสว่น 9:1 ส าหรบัการฝึกการเรียนรูแ้ละการทดสอบ 
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ตาราง 1 แสดงผลลพัธจ์ากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม LSTM 

d Hiddnum epoch 
DO TP 

RMSE Max Error RMSE Max Error 
 10 10 0.066 0.160 0.043 0.116 
 10 20 0.061 0.156 0.048 0.155 

3 
13 25 0.058 0.151 0.042 0.118 
15 20 0.051 0.138 0.041 0.103 

 15 25 0.102 0.215 0.054 0.188 
 17 30 0.060 0.225 0.043 0.094 
 10 20 0.053 0.152 0.044 0.118 
 13 25 0.054 0.162 0.047 0.135 
4 15 20 0.049 0.127 0.042 0.130 
 15 25 0.050 0.181 0.046 0.108 
 17 30 0.054 0.153 0.046 0.097 
 10 20 0.057 0.198 0.043 0.112 
 13 25 0.061 0.196 0.041 0.121 
5 15 20 0.053 0.143 0.042 0.103 
 15 25 0.046 0.116 0.047 0.125 
 17 30 0.048 0.127 0.043 0.124 

ที่มา: (Wang และคณะ, 2017) 
 
งานวิจยันีใ้ชเ้ทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม LSTM บนเฟรมเวิรก์ Keras มีการทดลองปรบั

ค่าพารามิเตอรห์ลายครัง้ โดยค่าที่ปรบัมีดงันี ้ 
1. Time Steps (d): เป็นจ านวนชัน้เวลาส าหรบัขอ้มลูในอดีต 
2. Hidden nodes (Hiddnum): เป็นจ านวนของนิวรอน (Neurons) ของชัน้ซ่อน 
3. Epochs: จ านวนรอบการผกึ 
แบบจ าลองใชค่้า RMSE ในการวดัประสิทธิภาพ โดยผลลพัธท์ี่แสดงในตาราง 1 พบว่า 
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- ค่าปริมาณออกซิเจนละลายน า้ (DO) ไดค่้า RMSE ต ่าที่สุดคือ Time step = 5, 
Hiddnum = 15 และ Epoch = 25 

- ค่าฟอสฟอรสัรวม (TP) ไดค่้า RMSE ต ่าที่สดุคือ Time step = 3, Hiddnum = 15 
และ Epoch = 20 

และท าการเปรียบเทียบผลลพัธด์ว้ยค่า RMSE (Root Mean Square Error) กบัเทคนิคอีก 
2 แบบ  คือ  Back Propagation Neural Network (BP NN) และ Online Sequential Extreme 
Learning Machine (OS-ELM) ผลลพัธท์ี่ไดคื้อ LSTM ใหผ้ลลพัธท์ี่แม่นย ากว่าทัง้ 2 เทคนิคในทุก
เงื่อนไข ทัง้ในกรณีที่ขอ้มลูมีความผนัผวนมากและนอ้ย 
 

2.3.2 งานวิจัยเร่ือง River Water Quality Parameters Prediction Method Based on 
LSTM-RNN Model (Ye และคณะ, 2019) 

งานวิจยันีศ้ึกษาการพยากรณค่์าคณุภาพน า้ในแม่น า้เพื่อประเมินระดบัมลพิษส าหรบัการ
ป้องกันมลพิษและปกป้องแหล่งน า้ โดยแก้ปัญหาขอ้ผิดพลาดในการพยากรณ์ของแบบจ าลอง 
GM (Grey Model) และ RNN โดยใชข้อ้มูลรายวันจากสถานีตรวจสอบคุณภาพน า้จากแม่น า้ใน
มณฑลเซี่ยงไฮ ้ประเทศสาธารณรฐัประชาชนจีน ระหว่าง มกราคม ค.ศ. 2017 ถึง พฤษภาคม 
ค.ศ. 2018 เป็นขอ้มลูเชิงอนกุรมเวลา ขอ้มลูที่วดัไดจ้ากตวัอย่างน า้มีหลายตวั โดยมุ่งท าการศึกษา
ข้อมูลค่า  COD (Chemical Oxygen Demand) จากค่าดัชนี โพแทสเซียมเปอร์แมงกาเนต 
(Potassium Permanganate) (Kosseva, 2013) มีการแบ่งขอ้มูลจ านวน 460 ชุด ส าหรบัการฝึก 
(Training) และจ านวน 25 ชุด ส าหรบัการทดสอบ (Test) ใชก้ับเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
LSTM-RNN เปรียบเทียบกบัเทคนิค GM และ RNN 

ขอ้มูลค่า COD ที่วัดไดเ้ป็นขอ้มูลเขา้ (Input) ในชัน้อินพุต โดยท าการแบ่งขอ้มูลส าหรบั
ฝึกและทดสอบ แลว้ท าใหอ้ยู่ในรูปแบบมาตรฐาน (Data Standardization) ก่อนส่งขอ้มูลไปชั้น
ซ่อนซึ่งเป็นเทคนิค LSTM-RNN มีการประมวลผ่านหลายชั้น แต่ละชั้นจะจ าค่าของพารามิเตอร์
ก่อนหนา้เพื่อใชใ้นการพยากรณค่์าถดัไป หลงัจากผ่านการประมวลผลจากชัน้ซ่อน LSTM แลว้ จะ
ได้ค่าพยากรณ์ COD และน าค่านั้นไปใช้ในการตรวจสอบกับค่าในชุดข้อมูลทดสอบ หากค่า
พยากรณ ์COD ที่ไดไ้ม่ตรงกบัค่าที่ทฤษฎีคาดการณไ์ว ้จะมีการปรบัแต่งแบบจ าลองใหแ้ม่นย าขึน้ 
โดยการค านวณหาข้อผิดพลาด  (Loss calculation) จาก BPTT (Backpropagation Through 
Time) กระบวนการเหล่านี ้จะพยากรณ์ค่าอย่างต่อเนื่อง (Iterative prediction) แล้วจะท าการ
แปลงขอ้มลูกลบั (Data De-standardization) ใหอ้ยู่ในรูปแบบที่ใชง้านได ้ตามภาพประกอบ 6 
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ภาพประกอบ 6 แสดงกรอบการพยากรณพ์ืน้ฐานของแบบจ าลอง LSTM 
ที่มา : (Ye และคณะ, 2019) 

 
โดยการแปลงขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบมาตรฐาน (Data Standardization) จะท าการปรบัค่า 

COD ใหข้อ้มูลอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 เพื่อการน ามาใชง้านกับฟังกช์ันกระตุน้ (Activation Function) 
ซึ่งในงานวิจยันีใ้ชฟั้งกช์นัแอคติเวชนั คือ Sigmoid, Tanh 

 
ตาราง 2 ประสิทธิภาพของผลการพยากรณจ์ากแบบจ าลอง 

Model RMSE MAPE 
GM model 3.089 2.278 
RNN model 3.758 2.159 
LSTM-RNN model 1.174 0.594 

ที่มา: (Ye และคณะ, 2019) 
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ใชค่้า RMSE และ MAPE ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 3 เทคนิค ผลลัพธ์
จากตาราง 2 แสดงใหเ้ห็นว่า เทคนิค LSTM-RNN มีความแม่นย าสูงกว่าเทคนิค RNN และ GM 
โดยมีค่า RMSE และ MAPE ต ่าที่สุดอย่างชัดเจน ซึ่งบ่งบอกได้ว่าเทคนิค  LSTM-RNN นั้นมี
ประสิทธิภาพในการพยากรณค์ณุภาพน า้ 

 
2.3.3 งานวิจัยเร่ือง A Review of the Artificial Neural Network Models for Water 

Quality Prediction (Chen และคณะ, 2020) 
งานวิจัยนี ้มีเป้าหมายเพื่อทบทวนการใช้ Artificial Neural Networks (ANNs) ในการ

พยากรณค์ุณภาพน า้ เนน้ถึงความสามารถของแบบจ าลอง ANNs .ในการจดัการขอ้มลูที่มีความ
ซบัซอ้นและไม่เป็นเชิงเสน้ (Nonlinear) รวมถึงส ารวจโครงสรา้งพืน้ฐานต่าง ๆ เช่น Feedforward, 
Recurrent และ Hybrid เพื่อพัฒนาวิธีการพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพมากขึน้ส าหรบัการจัดการ
คณุภาพน า้ในอนาคต โดยรวบรวมเอกสารงานวิจยัที่เก่ียวกับ ANNs ในการพยากรณค์ุณภาพน า้
จากปี ค.ศ. 2008 ถึง ค.ศ. 2019 เนน้แหล่งขอ้มูลจากวารสารที่มีชื่อเสียงในดา้นสิ่งแวดลอ้มและ
วิศวกรรมทรพัยากรน า้ 

ส ารวจตวัแปรที่เก่ียวขอ้งกบัคณุภาพน า้ 23 ชนิด ตวัอย่างค่าพารามิเตอรท์ี่ส  าคญั เช่น ค่า
ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (DO), ค่าความต้องการออกซิเจนทางชีวเคมี (BOD), ค่าความ
ตอ้งการออกซิเจนทางเคมี (COD) และ ค่าความเป็นกรด-ด่าง (pH) 

บริบทหรือสภาพแวดล้อมที่การวิจัยถูกออกแบบหรือด าเนินการ เช่น แม่น ้า  (River), 
ทะเลสาบ (Lake), อ่างเก็บน า้ (Reservoir), โรงบ าบัดน า้เสีย (WWTP: Wastewater Treatment 
Plant), บ่อน า้ (Ponds) เป็นตน้ 

RNN และ LSTM ต้องการข้อมูลจ านวนมากเมื่อเทียบกับแบบจ าลอง Feedforward 
เพื่อใหส้ามารถเรียนรูค้วามสมัพนัธเ์ชิงเวลาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยขนาดขอ้มลูที่ใชใ้นวิจยันัน้  

- RNN: ตัง้แต่ 61 ถึง 23,268 ตวัอย่าง โดยเฉลี่ยประมาณ 1,000 ตวัอย่างขึน้ไป 
- LSTM: ตัง้แต่ 710 ถึง 23,268 ตวัอย่าง 

สว่นใหญ่แบ่งขอ้มลูเป็น ชดุฝึก (Training) และ ชดุทดสอบ (Testing) โดยชดุฝึกเป็น 70% 
ถึง 90% ของขอ้มลูทัง้หมด ขอ้มลูส าหรบั RNN และ LSTM มักมีการเก็บเชิงอนุกรมเวลา เช่น ทุก 
5 นาที, รายชั่วโมง, รายครึ่งวัน, หรือรายเดือน และมักเจอปัญหาเก่ียวกับขอ้มูลที่ขาดหายหรือมี
สัดส่วนขอ้มูลน้อยในช่วงเวลาส าคัญ เช่น ค่าผิดปกติหรือค่าพีค (Peaks) ซึ่งต้องท าการเตรียม
ขอ้มลูลว่งหนา้ เช่น การเติมค่าที่ขาดหายดว้ยวิธีการ Interpolation หรือ Normalization  
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2.3.4 งานวิจัยเร่ือง Prediction of dissolved oxygen in a fishery pond based on 
gated recurrent unit (GRU) (Li และคณะ, 2021) 

งานวิจยันีม้ีเป้าหมายเพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบเทคนิค RNN, LSTM และ GRU ในการ
พยากรณ์ปริมาณออกซิเจนละลายน า้ (DO) ในบ่อเลีย้งสัตวน์ า้ คือ ปูขน (hairy crab) ในเมือง 
Yixing มณฑลเจียงซู ประเทศสาธารณรฐัประชาชนจีน โดยเก็บขอ้มูล ระหว่าง พฤษภาคม ถึง 
กรกฎาคม ค.ศ. 2018 ขอ้มลูที่วดัไดจ้ากตวัอย่างน า้มีหลายตวั โดยมุ่งท าการศกึษาขอ้มลูค่า DO มี
การแบ่งขอ้มูลจ านวน 5,040 ชุด (35 วัน) ส  าหรบัการฝึก (Training) และจ านวน 150 ชุด (1 วัน) 
ส  าหรบัการทดสอบ (Test) 

ขอ้มูลค่าตัวแปรสิ่งแวดลอ้ม คือ pH, ความขุ่น (turbidity), อณุหภูมิ (temperature) และ 
แอมโมเนีย-ไนโตรเจน (NH) เป็นขอ้มูลเขา้ (Input) ในชัน้อินพุต มีการท าความสะอาดขอ้มูลโดย
การแทนค่าผิดปกติดว้ยค่ามัธยฐานของขอ้มูลใกลเ้คียง (Median) และวิเคราะหก์ารกระจายตัว
ของข้อมูล และแบ่งข้อมูลส าหรับฝึกและทดสอบ โดยการฝึกการเรียนรู้ของแต่ละเทคนิคมี
ค่าพารามิเตอรท์ี่เหมือนกัน คือ Epoch = 6000, Lag time = 2 ชั่วโมง และ Forecast horizon = 
1 วนั และมีค่าพารามิเตอรท์ี่ต่างกนัดงัตาราง 3 
 
ตาราง 3 พารามิเตอรท์ี่แตกต่างกนัของแต่ละเทคนิค 

Model Learning rate Hidden layers Optimizer 
RNN 0.015 30 Adam 
LSTM 0.01 30 RMSprop 
GRU 0.01 25 RMSprop 

ที่มา: (Li และคณะ, 2021) 
 
ใชค่้า MAE, MSE, MAPE และ R² ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 3 เทคนิค 

ผลลพัธ์จากตาราง 4 แสดงใหเ้ห็นว่าเทคนิค LSTM และ GRU มีค่าประสิทธิภาพที่ดีกว่า RNN ที่
ใกลเ้คียงกนั  
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ตาราง 4 ประสิทธิภาพของผลการพยากรณจ์ากขอ้มลูทดสอบ 

Model MAE (mg/L) MSE MAPE R2 
RNN 1.27 2.672 0.258 0.721 
LSTM 0.407 0.294 0.059 0.970 
GRU 0.450 0.411 0.054 0.991 

ที่มา: (Li และคณะ, 2021) 
 

จึงท าการน าการใชท้รพัยากรของเทคนิค LSTM และ GRU มาเปรียบเทียบ จากตาราง 5 
แสดงใหเ้ห็นว่าเทคนิค GRU เหมาะสมที่สุดส าหรบัการใชง้านจริงในบ่อเลีย้งสัตวน์ า้ เนื่องจาก
ประสิทธิภาพที่ดีและความตอ้งการทรพัยากรที่ต  ่ากว่าแบบจ าลองอ่ืน ๆ 
 
ตาราง 5 จ านวนพารามิเตอรแ์ละเวลาในการฝึกของ LSTM และ GRU 

Model Number of parameters Training time (min) 
LSTM 4591 17.9 
GRU 2501 15.6 

ที่มา: (Li และคณะ, 2021) 
 

2.3.5 งานวิจัยเร่ือง A review of the application of machine learning in water 
quality evaluation (Zhu และคณะ, 2022) 

งานวิจัยนี ้มุ่งเน้นศึกษาการใชเ้ทคโนโลยีการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ใน
การประเมินคณุภาพน า้ในสภาพแวดลอ้มต่าง ๆ รวมถึงน า้ผิวดิน น า้ด่ืม น า้เสีย และน า้ทะเล โดย
อา้งอิงขอ้มลูจากงานวิจยัอ่ืน ๆ ครอบคลมุช่วงระหว่าง ปี ค.ศ. 2000 ถึง ค.ศ. 2020 โดยชีใ้หเ้ห็นถึง
ประโยชน ์ขอ้จ ากัด และการประยุกตใ์ชง้าน เพื่อปรบัปรุงการจัดการน า้และการควบคุมมลพิษ 
ข้อมูลคุณภาพน ้าที่ถูกน ามาประยุกต์ใช้กับ Machine Learning ขึน้อยู่กับประเภทน า้ เช่น ค่า
ปริมาณออกซิเจนละลายน ้า (DO), ค่าความเป็นกรด-ด่าง (pH), อุณหภูมิ, ค่าความต้องการ
ออกซิเจนทางชีวเคมี (BOD) และ ค่าความตอ้งการออกซิเจนทางเคมี (COD) 

ขอ้มลูเหลา่นีม้าจากหลายวิธี เช่น เซนเซอร ์ระบบตรวจวดัระยะไกล หรือ ฐานขอ้มลูที่มีอยู่
เดิม โดยแบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจยัมีหลายประเภท ตวัอย่างเช่น Decision Trees (DT), Support 
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Vector Machines (SVM), Neural Networks (NN) และผลลัพธ์ที่ได้พบว่าการเรียนรูข้องเครื่อง
สามารถช่วยเพิ่มความแม่นย าและความเร็วในการพยากรณ์คุณภาพน า้ อีกทั้งยังลดตน้ทุนการ
บ าบดัน า้เสีย และตรวจจบัมลพิษในน า้ทะเล 
 
ตาราง 6 การประยกุตใ์ชแ้บบจ าลองในการพยากรณป์ริมาณออกซิเจนละลายน า้ (DO) 

Algorithms Sample size Evaluation results 
BWNN, ANN, ARIMA, BANN 370 BWNN > BANN > ANN > ARIMA 

LSTM 236 The model performed well at 74% of sites  

ที่มา: (Zhu และคณะ, 2022) 
 
จากงานวิจัยนีม้ีการประยุกตใ์ชแ้บบจ าลองการเรียนรูก้ารพยากรณ์และพารามิเตอรเ์ขา้ 

คือ ค่าปริมาณออกซิเจนละลายน า้ (DO) และเป็นขอ้มูลประเภทอนุกรมเวลา (Time Series) ตาม
ตาราง 6 
 

2.3.6 งานวิจัยเร่ือง Data-Based Modelling of Chemical Oxygen Demand for 
Industrial Wastewater Treatment (Pörhö และคณะ, 2023) 

งานวิจัยนี ้มี เป้าหมายเพื่อพัฒนาแบบจ าลองที่สามารถพยากรณ์ค่าความต้องการ
ออกซิเจนทางเคมี Chemical Oxygen Demand (COD) ทั้งในน า้เสียที่เขา้ระบบ (influent) และ
น า้เสียที่ออกจากระบบบ าบดั (effluent) ในโรงงานอตุสาหกรรมกระดาษ ประเทศฟินแลนด ์โดยใช้
ขอ้มลูออนไลนจ์ากกระบวนการบ าบดัน า้เสีย จุดมุ่งหมายเพื่อพฒันา soft sensor ส  าหรบัเฝา้ระวงั
และเพิ่มประสิทธิภาพของระบบบ าบดัน า้เสียในแบบเรียลไทม ์ใชข้อ้มูล 3 ชุด ขอ้มูลถูกเก็บทุก 1 
นาที และผ่านการท าความสะอาด เช่น การแทนค่า NaN ด้วยค่า interpolated และการก าจัด 
outliers มีการบนัทึกค่าที่ส  าคญั เช่น COD, pH, อณุหภมูิ และอตัราการไหลของน า้ รายละเอียดมี
ดงันี ้

- ชดุขอ้มลูที่ 1: ครอบคลมุเวลา 1 ปี ใชส้  าหรบัพฒันาแบบจ าลองน า้เสียที่ออกจาก
ระบบบ าบดั (effluent) 

- ชุดขอ้มูลที่ 2: ครอบคลุมเวลา 4.5 เดือน ใชส้  าหรบัพัฒนาและตรวจสอบแบบ 
จ าลอง 
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- ชดุขอ้มลูที่ 3: ครอบคลมุเวลา 6 เดือน รวบรวมจากระบบอตัโนมติัของเครื่องจกัร
ในกระบวนการผลิตกระดาษ ใชพ้ฒันาแบบจ าลองน า้เสียที่เขา้ระบบ (influent) 

กระบวนการพัฒนาแบบจ าลองใช้ exhaustive algorithm เพื่อคน้หาค่าพารามิเตอรท์ี่ดี
ที่สดุ โดยมีการทดสอบค่าพารามิเตอร  ์เช่น time delays, training windows, และ combinations 
ของค่าพารามิเตอรอิ์นพตุ โดยแบบจ าลองที่ใชป้ระกอบดว้ย 

- แบบจ าลองเวลา (Time-Series Models): ARX และ ARMAX 
- แบบจ าลองเชิงสถิติ: MLR, PLSR, และ LASSO 

ใชค่้า RMSE, MAPE และ Correlation (r) ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 5 
เทคนิค ผลลัพธ์ในชุดขอ้มูลทดสอบ คือ แบบจ าลอง ARX ใหผ้ลลพัธดี์ที่สุดส าหรบัการพยากรณ ์
COD ในน ้าเสียที่ เข้าระบบ (influent) โดยมีค่า Correlation (r) 0.89 และค่า MAPE 8.1% ตาม
ตาราง 7 
 
ตาราง 7 โครงสรา้งแบบจ าลองของน า้เสียที่เขา้สูร่ะบบ (influent) และตวัชีว้ดัประสิทธิภาพ 

Model Nonlinear Scaling r MAPE (%) RMSE (mg/L) 
ARX No 0.89 8.1 191.1 
ARMAX No 0.85 7.5 177.4 
MLR Yes 0.4 17.1 371.4 
PLSR Yes 0.74 7.8 147.6 
LASSO Yes 0.7 12.2 208.5 

ที่มา: (Pörhö และคณะ, 2023)  
 

ส าหรบัน า้เสียที่ออกจากระบบบ าบดั (effluent) แบบจ าลอง PLSR ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีเช่นกนั 
โดยสามารถพยากรณไ์ดล้่วงหนา้ 20 ชั่วโมง ดว้ยค่า Correlation (r) 0.77 และ MAPE 7.6% ตาม
ตาราง 8 
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ตาราง 8 โครงสรา้งแบบจ าลองของน า้เสียที่ออกจากระบบ (effluent) และตวัชีว้ดัประสิทธิภาพ 

Model Nonlinear Scaling r MAPE (%) RMSE (mg/L) 
PLSR No 0.77 7.6 23.0 
PLSR Yes 0.68 14.5 36.3 
MLR Yes 0.67 25.1 59.4 
LASSO Yes 0.54 21.3 29.4 
ARX No 0.8 10.4 31.7 
ARMAX No 0.78 10.3 31.4 

ที่มา: (Pörhö และคณะ, 2023)  
 

แบบจ าลองที่พฒันาขึน้ในงานวิจยันีไ้ดพ้ิสจูนว์่ามีความแม่นย าเพียงพอส าหรบัการใชง้าน
จรงิในกระบวนการบ าบดัน า้เสีย 
 

2.3.7 งานวิจัยเร่ือง The Dissolved Oxygen Prediction Method Based on Neural 
Network (Xiao และคณะ, 2017) 

งานวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาและเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลอง 
Backpropagation Neural Network (BP-NN) ในการพยากรณ์ค่าปริมาณออกซิเจนละลายน ้า 
(DO) ในระบบเพาะเลีย้งสตัวน์ า้ คือ บ่อเลีย้งกุง้ขาวสายพันธุ ์South American จ านวน 3 บ่อ ใน
เมือง Beihai มณฑลกวางซี ประเทศสาธารณรฐัประชาชนจีน โดยเปรียบเทียบกับวิธีดั้งเดิม คือ 
Curve Fitting (CF), Autoregression (AR), Grey Models (GM) และ Support Vector Machine 
(SVM) เพื่อหาแนวทางที่แม่นย าและเหมาะสมที่สดุในการจดัการคณุภาพน า้และลดความเสี่ยงใน
การเพาะเลีย้งสตัวน์ า้ 

โดยขอ้มูลค่าปริมาณออกซิเจนละลายน า้ (DO) ถูกบันทึกเวลา 4:00 น. ติดต่อกัน 7 วัน
ในช่วงกลางเดือนมิถุนายน ค.ศ. 2016 ส าหรบัเป็นชุดขอ้มูลฝึก (Train) และ 3 วันเป็นชุดขอ้มูล
ทดสอบ (Test) ซึ่งมีการควบคุมค่าพารามิเตอรท์ี่เก่ียวขอ้งอ่ืน ๆ ใหอ้ยู่ในระดับใกลเ้คียงกัน เช่น 
อณุหภมูิเฉลี่ย 31°C (ความต่าง ±3°C), ความชืน้ 90%, ความดนับรรยากาศ 1 atm เป็นตน้ 

ท าการท าความสะอาดขอ้มลูและเตรียมค่าพารามิเตอร์ เช่น ค่าปริมาณออกซิเจนละลาย
น ้า (DO), ความต่างอุณหภูมิ , ระยะเวลาที่แดดออก  เป็นต้น ใช้ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation 
Function) แบบ purelin, logsig, และ tansig ใน BP-NN เพื่อปรบัปรุงความแม่นย า โดยเทคนิค 
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BP-NN มีโครงสรา้ง 3 ชั้น คือ Input Layer, Hidden Layer และ Output Layer พรอ้มใชฟั้งก์ชัน
การปรับน ้าหนัก (Weight) แบบ Error Backpropagation ท าการฝึกการเรียนรูโ้ดยการวนซ ้า
จ านวน 5,000 ครั้ง และอัตราการเรียนรู้ (Learning rate) คือ 0.01 และน ามาเปรียบเทียบกับ
แบบจ าลองดั้งเดิม คือ Curve Fitting (CF), Autoregression (AR), Grey Models (GM) และ 
Support Vector Machine (SVM) โดยใชต้ัวชีว้ัดความแม่นย าคือ ค่า Absolute Error ผลปรากฏ
ว่าเทคนิค BP-NN ใหผ้ลลพัธท์ี่แม่นย าที่สดุทัง้ 3 บ่อและทกุวนั โดยมีขอ้ผิดพลาดนอ้ยกว่า 5% 
 

2.3.8 งานวิจัยเร่ือง Gate-Variants of Gated Recurrent Unit (GRU) Neural 
Networks (Dey และ Salem, 2017) 

งานวิจัยนีม้ีวัตถุประสงคเ์พื่อศึกษาประสิทธิภาพและลดจ านวนพารามิเตอรข์อง Gated 
Recurrent Unit (GRU) โดยการพฒันา 3 รูปแบบของ GRU ไดแ้ก่ GRU1, GRU2, และ GRU3 ซึ่ง
เปรียบเทียบกับ GRU ดั้งเดิม (GRU0) ในการพยากรณ์ขอ้มูลจากชุดขอ้มูล MNIST และ IMDB 
และใช ้Python ในการพัฒนาและการฝึกสอนแบบจ าลอง ใช้ Keras ไลบรารี่สรา้งและปรบัแต่ง
แบบจ าลอง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการค านวณและลดทรพัยากรที่ใชโ้ดยยังคงความแม่นย าให้
ใกลเ้คียงกบั GRU และ LSTM แบบดัง้เดิมไว ้โดยมีรายละเอียดและการจดัเตรียมขอ้มลูดงันี ้

- ข้อมูล MNIST: เป็นชุดข้อมูลภาพตัวเลขที่เขียนด้วยมือ จ านวน 60,000 ภาพ
ส าหรบัการผกึการเรียนรู ้(Train) และ 10,000 ภาพส าหรบัการทดสอบ (Test) โดยมีรูปแบบดงันี ้

• Pixel-wise: สรา้งขอ้มลูล าดบัจากพิกเซลทัง้หมด (784 จดุต่อภาพ) 

• Row-wise: สรา้งขอ้มลูล าดบัจากแถวของพิกเซล (28 จดุต่อภาพ) 
- ขอ้มูล IMDB: เป็นชุดขอ้มูลความคิดเห็นเก่ียวกับภาพยนตร ์พรอ้มคลาสแสดง

อารมณ์ (บวก/ลบ) จ านวน 25,000 ตัวอย่างส าหรับการฝึกการเรียนรู้ (Train) และ 25,000 
ตวัอย่างส าหรบัการทดสอบ (Test) โดยมีการจ ากดัจ านวนค าในความคิดเห็นแต่ละรายการที่ 80 
ค าและใชค้ าที่พบบ่อยที่สดุ 20,000 ค าในคลงัค าศพัท ์

โดยมีคุณลักษณะของแบบจ าลองที่ ใช้กับข้อมูลที่แตกต่างกันตามตาราง 9 และที่
เหมือนกนัดงันี ้

- การกระตุน้เกต (Gate Activation): Sigmoid 
- ฟังกช์นักระตุน้ (Activation Function): ReLU/tanh 
- จ านวนรอบการฝึก (Epochs): 100 
- ตวัปรบัพารามิเตอร ์(Optimizer): RMSProp 
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- การสุม่ปิดโหนด (Dropout): 20% 
- ขนาดแบตช ์(Batch Size): 32 

 
ตาราง 9 คณุลกัษณะของแบบจ าลองที่ใชก้บัขอ้มลู 

Model MNIST Pixel-wise MNIST Row-wise IMDB 
จ านวนหน่วยซ่อน 
(Hidden Units) 

100 100 128 

ตวัชีว้ดัความเสียหาย 
(Cost) 

Categorical 
Cross-entropy 

Categorical 
Cross-entropy 

Binary 
Cross-entropy 

ที่มา: (Dey และ Salem, 2017) 
 

การทดลองมี GRU0 เป็นเทคนิคแบบดัง้เดิม และ GRU1, GRU2 และ GRU3 ที่มีการลด
จ านวนพารามิเตอรใ์นฟังกช์ั่น gating โดยมีรายละเอียดดงันี ้

- GRU1: ลดการใช ้input vector ในฟังกช์นั gating 
- GRU2: ใช ้hidden state และ bias เท่านัน้ 
- GRU3: ใชเ้ฉพาะ bias  

ตวัชีว้ดัผลลพัธ ์มีดงันี ้
- Accuracy: ใชว้ดัความแม่นย าของแบบจ าลอง แสดงเป็นเปอรเ์ซ็นตข์องขอ้มูลที่

แบบจ าลองท านายถกูตอ้ง ใชใ้นชดุขอ้มลู MNIST ทัง้ Pixel-wise, Row-wise และ IMDB 
- Cross-Entropy Loss: วดัความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าที่แบบจ าลองท านายและ

ค่าจริง ใชฟั้งกช์ัน Categorical Cross-entropy ส าหรบัชุดขอ้มูล MNIST (Pixel-wise Row-wise) 
และ Binary Cross-entropy ส าหรบั IMDB 

- จ านวนพารามิ เตอร์ (Parameter Count): ใช้เปรียบเทียบความซับซ้อนของ
แบบจ าลองทัง้ 4 แบบ 

การประเมินผล (Evaluation Process) แบ่งตามขอ้มลูมีดงันี ้
- MNIST: ใชก้ารท านายภาพตวัเลขในรูปแบบ Pixel-wise และ Row-wise  
- IMDB: ใชก้ารวิเคราะหค์วามรูส้กึในความคิดเห็น (Sentiment Analysis) 
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และเปรียบเทียบผลการท านายของแบบจ าลองทั้ง 4 แบบโดยพิจารณาความแม่นย า 
(Accuracy) และความซับซ้อน (จ านวนพารามิเตอร์) โดยสามารถสรุปผลลัพธ์ของชุดข้อมูล 
MNIST ไดด้งันี ้

- GRU0 มีความแม่นย าสูงสุด (Train: 99.2%, Test: 98.6%) แต่ใช้พารามิเตอร์
มากที่สดุ 

- GRU1 และ GRU2 มีความแม่นย าใกลเ้คียง GRU0 แต่ใชพ้ารามิเตอรน์้อยกว่า 
~1-2% 

- GRU3 มีพารามิเตอรล์ดลงมากที่สุด (~66%) แต่ประสิทธิภาพลดลงในล าดับ
ขอ้มลูที่ยาว 

และผลลพัธข์องชดุขอ้มลู IMDB ไดด้งันี ้
- GRU1 และ GRU2 มีความแม่นย าใกลเ้คียง GRU0 (Train/Test ~85%) 
- GRU3 มีความแม่นย าต ่าเมื่ออตัราการเรียนรูต้  ่า (Train/Test ~0.5%) 

 
2.3.9 งานวิจัยเร่ือง A survey on river water quality modelling using artificial 

intelligence (Tung และ Yaseen, 2020) 
งานวิจยันีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อรวบรวมและสงัเคราะหข์อ้มลูเก่ียวกบัการใชปั้ญญาประดิษฐ์ 

(Artificial Intelligence - AI) ในการจ าลองคุณภาพน า้ในแม่น า้ ท าการส ารวจเทคนิค AI ที่ใชใ้น
การวิเคราะห์และคาดการณ์พารามิเตอรต่์าง ๆ ที่เก่ียวขอ้งกับคุณภาพน า้ เช่น ค่า DO, COD, 
BOD ฯลฯ โดยอา้งอิงขอ้มลูจากงานวิจยัที่ผ่านมาครอบคลมุช่วงตัง้แต่ปี ค.ศ. 2000 ถึง ค.ศ. 2020 
และน าเสนอขอ้ไดเ้ปรียบของ AI เมื่อเทียบกับวิธีการแบบดัง้เดิม เช่น การใช้แบบจ าลองทางสถิติ 
พรอ้มทัง้แนะน ากรอบการท างานหรือแนวโนม้ส าหรบัการพัฒนาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพใน
อนาคต การคาดการณ์ค่า DO โดยใช ้AI ช่วยใหส้ามารถระบุแนวโนม้และพฤติกรรมของค่า DO 
ภายใตส้ภาวะที่ซบัซอ้นได ้เช่น การเปลี่ยนแปลงตามฤดกูาล หรือการปลอ่ยของเสีย 

มีแบบจ าลองที่ถูกใชใ้นการพยากรณ์คณุภาพน า้ เช่น ANN (Artificial Neural Network), 
MLP (Multi-Layer Perceptron), SVM (Support Vector Machine), RNN (Recurrent Neural 
Network), LSTM (Long Short-Term Memory), GRU (Gated Recurrent Unit) เป็นตน้ 

การประเมินประสิทธิภาพของเทคนิค RNN, LSTM และ GRU ในการพยากรณ ์DO ที่มัก
ใช ้คือ ค่า RMSE, ค่า MAE และ ค่า R² 
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ช่วงเวลาของข้อมูล (Data Time Scale) หรือความถ่ีในการบันทึกข้อมูลเชิงเวลาของ
เทคนิค RNN, LSTM และ GRU ที่มกัใช ้คือ รายชั่วโมง (Hourly), รายวนั (Daily) หรือระดบัเวลาที่
ละเอียดมากขึน้หากขอ้มลูถกูบนัทกึอย่างต่อเนื่อง 

ทัง้นี ้ขอ้มูลจากบทความไม่ไดร้ะบุเฉพาะเจาะจงว่าการศึกษา LSTM พยากรณ์ DO ใน
บทความนีใ้ชต้วัแปรใดบา้ง แต่เนน้ไปที่การทบทวนงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งและขอ้ดีขอ้เสียของเทคนิค
ต่าง ๆ ในการพยากรณค์ณุภาพน า้โดยใช ้AI 
 

2.3.10 งานวิจัยเร่ือง Using LSTM and GRU Neural Network Methods for Traffic 
Flow Prediction (Fu และคณะ, 2016) 

งานวิจยันีม้ีวตัถุประสงคเ์พื่อพฒันาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง LSTM 
(Long Short-Term Memory) และ GRU (Gated Recurrent Unit) ในการพยากรณ์การไหลของ
การจราจร โดยเปรียบเทียบกับเทคนิค ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
เพื่อเพิ่มความแม่นย าในการพยากรณข์อ้มลูเชิงอนกุรมเวลาในระบบจราจร และช่วยใหก้ารบรหิาร
จดัการจราจรมีประสิทธิภาพมากขึน้ ขอ้มลูที่ใชเ้ป็นขอ้มลูการจราจรที่บนัทึกจากเซ็นเซอรต์รวจจบั
ในระบบ PeMS (Performance Measurement System) ซึ่ งเป็นฐานข้อมูลการจราจรในรัฐ
แคลิฟอรเ์นีย ประเทศสหรัฐอเมริกา โดยแสดงปริมาณยานพาหนะที่ผ่านไปในแต่ละชั่ วโมง 
(Hourly Traffic Data) ซึ่งเหมาะส าหรบัการใช้งานในแบบจ าลอง LSTM และ GRU มีการแบ่ง
ข้อมูลเป็นชุดฝึกการเรียนรู้ (Train) 80% และชุดทดสอบ (Test) 20% และใช้การปรับข้อมูล 
(Normalization) เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

การตัง้ค่าพารามิเตอร ์(Hyperparameter Settings) มีดงันี ้
- ฟังก์ชันกระตุน้ (Activation Function): ใช ้ReLU และ Tanh ส าหรบัการเปลี่ยน

ค่าภายในโหนด 
- ตัวปรับพารามิ เตอร์ (Optimizer): ใช้ Adam หรือ  RMSProp เพื่ อปรับป รุง

ค่าพารามิเตอรใ์นระหว่างการฝึก 
- อัตราการเรียนรู ้(Learning Rate): ตั้งค่าที่  0.001 และปรับแบบ Exponential 

Decay ในบางการทดลอง 
- ขนาดแบตช ์(Batch Size): ใชข้นาด 32 ตวัอย่างต่อ Batch 
- จ านวนรอบการฝึก (Epochs): ฝึกโมเดลทัง้หมดเป็นเวลา 100 รอบ 

ตัวชีว้ัดผลลพัธ์ (Performance Metrics) ใช ้MSE และ MAE เป็นเกณฑว์ัดความแม่นย า
ของการพยากรณ ์โดยผลลพัธจ์ากทัง้ 3 เทคนิค แสดงตามตาราง 10 
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ตาราง 10 ค่า MSE และ MAE ของแบบจ าลอง ARIMA, LSTM NN และ GRU NN 

Model MSE  MAE 
ARIMA 841.0065 19.1753 
LSTM NN 710.0502 18.127758 
GRU NN 668.9304 17.2116 

ที่มา: (Fu และคณะ, 2016) 
 

ผลลพัธ์จากค่า MSE และ MAE ตามตาราง 10 แสดงใหเ้ห็นว่าเทคนิค LSTM และ GRU 
มีประสิทธิภาพสงูกว่าเมื่อเทียบกบัเทคนิค ARIMA ในการพยากรณข์อ้มูลจราจร โดยเฉพาะในชุด
ขอ้มลูที่มีความซบัซอ้น และ GRU ยงัใหผ้ลลพัธท์ี่ดีกว่า LSTM อีกดว้ย 
 

2.3.11 งานวิจัยเร่ือง Dissolved Oxygen Forecasting for Lake Erie's Central Basin 
Using Hybrid Long Short-Term Memory and Gated Recurrent Unit Networks (Pan และ
คณะ, 2024) 

งานวิจยันีมุ้่งเนน้การพฒันาแบบจ าลองปัญญาประดิษฐ์ โดยหาวิธีในการพยากรณร์ะดบั
ออกซิเจนละลายน ้า (Dissolved Oxygen - DO) ล่วงหน้าได้แม่นย าที่สุด เพื่อน ามาใช้ในการ
พยากรณร์ะดบัออกซิเจนละลายน า้ในทะเลสาบอีรี (Lake Erie) ซึ่งเป็นทะเลสาบน า้จืดขนาดใหญ่
ที่มีความส าคญัของทวีปอเมรกิาเหนือ ซึ่งประสบปัญหาการลดลงของออกซิเจนละลายน า้ในชัน้น า้
ลึก ส่งผลกระทบต่อสิ่งมีชีวิตในน า้และคุณภาพน า้โดยรวม  มีการแบ่งขอ้มูลโดยใชข้อ้มูลจากปี 
ค.ศ. 2020 เป็นชุดฝึกสอนประกอบดว้ย Training Set 80% และ Validation Set 20% และขอ้มูล
ทัง้หมดจากปี ค.ศ. 2021 เป็น Testing Set นกัวิจยัไดพ้ัฒนาแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep 
Learning) แบบไฮบรดิ ใชข้อ้มลูจาก 21 สถานีตรวจวดัในทะเลสาบอีรี 2 ช่วง คือ 19 มิถุนายน ถึง 
11 ตุลาคม ของปี ค.ศ. 2020 และ 2021 ข้อมูลประกอบด้วย อุณหภูมิน ้าและระดับออกซิเจน
ละลาย (DO Concentration) แบบจ าลองมี 5 เทคนิค ไดแ้ก่  

- LSTM (Long Short-Term Memory) 
- GRU (Gated Recurrent Unit) 
- CNN-LSTM (Convolutional Neural Network + LSTM) 
- CNN-GRU (CNN + GRU) 
- ConvLSTM (Convolutional LSTM) 
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 ท าการทดลองโดยการปรบัค่าพารามิเตอรแ์ละฝึกแบบจ าลองทั้ง 5 เทคนิค ให้ท าการ
พยากรณเ์ป็น 1, 3, 6 และ 12 ชั่วโมงล่วงหนา้ และใชต้วัชีว้ดัผลลพัธ ์(Performance Metrics) คือ 
MSE, MAE และ R² เป็นเกณฑว์ดัความแม่นย าของการพยากรณ์จากชดุขอ้มลูทดสอบ ไดผ้ลลพัธ์
แสดงตามตาราง 11 

 
ตาราง 11 สถิติผลการทดสอบของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 

Hours Ahead Model MSE MAE R2 
 LSTM 1.3468 0.7810 0.8573 
 GRU 0.9477 0.6785 0.8995 

1 CNN-LSTM 1.5118 0.8338 0.8398 
 CNN-GRU 0.8359 0.6432 0.9114 
 ConvLSTM 0.2842 0.3622 0.9699 
 LSTM 1.4117 0.7908 0.8503 
 GRU 1.002 0.6889 0.8938 

3 CNN-LSTM 1.5530 0.8426 0.8354 
 CNN-GRU 0.8757 0.6511 0.9092 
 ConvLSTM 0.3208 0.3837 0.9685 
 LSTM 1.4644 0.7955 0.8447 
 GRU 1.0656 0.7008 0.8870 

6 CNN-LSTM 1.5889 0.8454 0.8315 
 CNN-GRU 0.9449 0.6623 0.8998 
 ConvLSTM 0.3825 0.3899 0.9594 
 LSTM 1.5917 0.8359 0.8310 
 GRU 1.2350 0.7329 0.8689 

12 CNN-LSTM 1.7068 0.8612 0.8188 
 CNN-GRU 1.0836 0.6820 0.8850 
 ConvLSTM 0.5092 0.4172 0.9460 

ที่มา: (Pan และคณะ, 2024) 
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ตามตาราง 11 แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง ConvLSTM มีผลลพัธจ์ากค่า MSE, MAE และ 
R² ที่ ดีที่สุดในทุก ๆ ชั่ วโมงการพยากรณ์ล่วงหน้า และจากค่า  R² = 0.9460 ของแบบจ าลอง 
ConvLSTM ยังบ่งบอกว่าเป็นแบบจ าลองที่ดีที่สุด ที่มีความสามารถในการพยากรณ์ค่าระดับ
ออกซิเจนละลายน า้ลว่งหนา้ไดถ้ึง 12 ชั่วโมง 
 

จากการที่ผูว้ิจยัทบทวนวรรณกรรมงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งทัง้หมดไดท้ าการสรุปเนือ้หาโดยย่อ
ดังตาราง 12 เพื่อที่ผูว้ิจัยใชใ้นการคัดเลือกชุดขอ้มูล, แบบจ าลอง, การปรบัค่าพารามิเตอรข์อง
แบบจ าลอง และเครื่องมือวดัประสิทธิภาพ ส าหรบัการด าเนินการวิจยัต่อไป 
 
ตาราง 12 สรุปโดยย่อจากงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

Region 
Applied 
Models 

Input/Output 
(Variable) 

Performance 
Metrics 

Data Time 
Scale 

Research Remark 

ทะเลสาบ, 
จีน 

LSTM, 
BP NN, 
OS-ELM 

DO, TP RMSE,  
Max Error 

รายเดือน 
(657 ชดุ) 

LSTM มีประสิทธิภาพ
ดีกวา่ BP NN และ OS-
ELM 

แม่น า้, จีน GM,  
RNN, 
LSTM-RNN 

COD RMSE, 
MAPE 

รายวนั 
(460 ชดุ) 

LSTM-RNN มีความ
แม่นย ากวา่ GM และ 
RNN 

(Review) Various ANNs DO, BOD, 
COD, pH, ฯลฯ 

 ทกุ 5 นาที, 
รายชั่วโมง, 
วนั, เดือน 

ทบทวนการใช ้ANN 
ในช่วงปี ค.ศ. 2008 - 
2019 

บ่อเลีย้ง, จีน RNN,  
LSTM,  
GRU 

DO  
(Input: pH, 
turbidity, 
temp, NH) 

MAE, MSE, 
MAPE, R² 

ทกุ 2 ชม. 
(5,190 ชดุ) 

GRU มีความแม่นย าและ
ใชท้รพัยากรไดม้ี
ประสิทธิภาพท่ีสดุ 

(Review) Various ML, 
DL 

DO, pH, 
temp, COD, 
BOD 

 รายนาที, 
ชั่วโมง, วนั, 
สปัดาห,์ 
เดือน 

การเรียนรูข้องเครื่องชว่ย
เพิ่มความแม่นย าและ
ความเรว็ในการพยากรณ์
คณุภาพน า้ 
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ตาราง 12 (ต่อ) 

Region 
Applied 
Models 

Input/Output 
(Variable) 

Performance 
Metrics 

Data Time 
Scale 

Research Remark 

โรงงาน
อตุสาหกรรม
กระดาษ, 
ฟินแลนด ์

ARX, ARMAX, 
MLR, PLSR, 
LASSO 

COD RMSE, 
MAPE, 
Correlation 

ทกุ 1 นาท ี แบบจ าลอง ARX เหมาะ
กบัขอ้มลูน า้เสียขาเขา้ 
ส่วน PLSR เหมาะกบัน า้
เสียขาออก 

บ่อเลีย้ง, จีน BP-NN,  
CF, AR, GM, 
SVM 

DO Absolute 
Error 

รายวนั BP-NN แม่นย ากวา่วธีิ
ดัง้เดิมทัง้หมด 

MNIST, 
IMDB 

GRU0 - GRU3 Image pixels, 
sentiment text 

Accuracy, 
Loss, จ านวน
พารามเิตอร ์

- ศกึษา GRU แบบใหม่เพื่อ
ลดพารามเิตอร ์โดยยงั
รกัษาความแม่นย าไวไ้ด ้

แม่น า้,  
ทั่วโลก 

ANN, MLP, 
RNN, LSTM, 
GRU 

DO, COD, 
BOD, ฯลฯ 

RMSE, MAE, 
MAPE, NSE, 
Accuracy 
DC, R, ฯลฯ 

รายชั่วโมง, 
วนั, เดือน, 
ฤด ู

เปรียบเทียบแบบจ าลอง 
AI ในการพยากรณ์
คณุภาพน า้ในแม่น า้ 

จราจร, 
สหรฐัอเมรกิา 

ARIMA, 
LSTM, GRU 

การไหลของ
การจราจร 

MSE, MAE รายชั่วโมง GRU ใหผ้ลดีกวา่ LSTM 
และ ARIMA ในการ
ท านายการจราจร 

ทะเลสาบ, 
ทวีปอเมรกิา
เหนือ 

LSTM, GRU, 
CNN-LSTM, 
CNN-GRU, 
ConvLSTM 

DO, 
Temperature 

MSE, MAE, 
R² 

รายชั่วโมง 
(ช่วงเวลา
เดียวกนั
ของ 2 ปี) 

ConvLSTM มคี่าความ
แม่นย าสงูที่สดุในทกุ
ตวัชีว้ดั 

 
ผูว้ิจัยเลือกศึกษาแบบจ าลองทั้งหมด 5 เทคนิค ไดแ้ก่ แบบจ าลอง RNN ที่ออกแบบมา

เพื่อประมวลผลข้อมูลประเภทอนุกรมเวลา (Time-Series Data) และแบบจ าลองที่พัฒนาต่อ
ยอดจากแบบจ าลอง RNN ไดแ้ก่ LSTM และ GRU และแบบจ าลองที่เพิ่มการใชเ้ทคนิคของ CNN 
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัแบบจ าลอง ไดแ้ก่ CNN-LSTM และ CNN-GRU ส าหรบังานวิจยันี ้
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บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

 
การวิจยันี ้มีขัน้ตอนการด าเนินการและอ่ืน ๆ ที่เก่ียวขอ้ง ดงันี  ้
1. วางแผนการด าเนินงานวิจยั 
2. ขัน้ตอนการท างานของแบบจ าลอง 
3. การคดัเลือกและเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Selection and Data Collection) 
4. การเตรียมขอ้มลู (Pre-Processing) 
5. การสร้างและปรับค่าพารามิ เตอรข์องแบบจ าลอง (Modeling and Fine-tuning 

Hyperparameters) 
6. การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

 
3.1 วางแผนการด าเนินงานวิจัย 

ผูว้ิจยัท าการวางแผนงานการด าเนินงานวิจยั ระหว่าง เดือนสิงหาคม พ.ศ. 2567 ถึง เดือน
เมษายน พ.ศ. 2568 และด าเนินการตามขัน้ตอนต่าง ๆ ดงัแสดงในตาราง 13 
 
ตาราง 13 แผนการด าเนินงานวิจยั 

 
 

ขั้นตอนด าเนินงาน 
พ.ศ. 2567 พ.ศ. 2568 

ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. 

1. วางแผนการท างาน          

2. ศกึษาทฤษฎีและแนวคดิที่ใช ้          

3. เก็บรวบรวมขอ้มลู          

4. เตรียมขอ้มลู          

5. สรา้งแบบจ าลองตา่ง ๆ          

6. ปรบัปรุงประสิทธิภาพ          

7. ประเมินผล          

8. สรุปผลและรายงานผล          
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3.2 ขั้นตอนการท างานของแบบจ าลอง 
 

 
 

ภาพประกอบ 7 แสดงขัน้ตอนการท างานของแบบจ าลอง 
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ขัน้ตอนในงานวิจยัจากภาพประกอบ 7 เริ่มจากการเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data Collection) 
โดยการคน้หาขอ้มูลที่ เป็นขอ้มูล Public Dataset โดยขอ้มูลที่จะใชส้  าหรบัการวิจัยนี ้มีลักษณะ
เป็นขอ้มลูอนกุรมเวลา (Time-Series) ที่มีช่วงเวลาของขอ้มลูเป็นรายวนัและมีค่าออกซิเจนละลาย
น า้ (DO) เพื่อเป็นขอ้มลูเขา้ (Input Data) เมื่อไดข้อ้มูลแลว้จะท าใหข้อ้มูลค่าออกซิเจนละลายน า้ 
(DO) มีมาตรฐาน (Data Standardization) โดยการแปลงขอ้มูลค่าออกซิเจนละลายน า้ (DO) ให้
อยู่ในสเกลที่เหมาะสมเพื่อใชใ้นการฝึกการเรียนรูข้องแบบจ าลอง จากนั้นแบ่งขอ้มูล (Splitting 
Data) ออกเป็น Training Set และ Test Set ในสัดส่วน 80:20 จากนัน้ใชข้อ้มูล Training Set ท า
การฝึกการเรียนรูข้องแบบจ าลองที่มีการปรบัค่าพารามิเตอรต์ามที่ก าหนดไว้ดว้ยวิธี Manual โดย
เป็นชดุขอ้มลูเดียวกนัทัง้ 5 เทคนิค จากนัน้ทดสอบการพยากรณค่์าออกซิเจนละลายน า้ (DO) ดว้ย
ขอ้มลู Test Set และใชเ้ครื่องมือประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation) ทัง้ 5 
เทคนิค โดยก่อนการประเมินนัน้ จะท า Inverse Standardization โดยการปรบัสเกลของขอ้มูลค่า
ออกซิเจนละลายน า้ (DO) ของ Test Set และค่าที่พยากรณไ์ดใ้หก้ลบัมามีค่าก่อนการท าขัน้ตอน 
Data Standardization แลว้น าผลลพัธม์าเปรียบเทียบประสิทธิภาพเพื่อหาเทคนิคที่ไดผ้ลลพัธท์ี่ดี
ที่สดุ 
 
3.3 การคัดเลือกและเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Selection and Data Collection) 

งานวิจัยนี ้ใช้ข้อมูลคุณภาพน ้าที่ เป็นข้อมูล Public Dataset จากโครงงานของ Bhatt 
(Bhawna Bhatt, 2019) โดยเก็บรวบรวมขอ้มลูจากสถานีตรวจวดั 31 แห่ง ในรฐัจอรเ์จีย ประเทศ
สหรฐัอเมริกา ตัง้แต่วันที่ 1 ตุลาคม ค.ศ. 2014 ถึง 18 กุมภาพันธ ์ค.ศ. 2019 วนัละ1 ชุด จ านวน 
1,603 ชุด เป็นขอ้มลูอนุกรมเวลา (Time-Series) โดยมีขอ้มลูวนัที่ พารามิเตอร ์และการวดัค่าต่าง 
ๆ พรอ้มหน่วยการวดั ดงัแสดงในตาราง 14 

 
ตาราง 14 พารามิเตอรต่์าง ๆ พรอ้มหน่วยการวดั 

พารามิเตอร ์ หน่วยวัด 
Temperature อณุหภมูิ °C 
pH ความเป็นกรด - ด่าง - 
Dissolved Oxygen (DO) ออกซิเจนละลายน า้ mg/L 
Turbidity ความขุ่น FNU 

ที่มา: (Bhawna Bhatt, 2019) 
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โครงงานของ Bhatt (Bhawna Bhatt, 2019) ท าการจดัการขอ้มลูจากขอ้มลูดิบจ านวน 
150,729 ชุด ที่เก็บรวบรวมจากสถานีตรวจวดั 31 แห่ง วดัทกุ 15 นาที ใหอ้ยู่ในรูปแบบของขอ้มลู
เฉลี่ยจ านวน 1,603 ชุด โดยมีขัน้ตอนดงันี ้

1. ท าความสะอาดขอ้มลู โดยการลบ NaN และแปลงวนัที่ (Datetime) 
2. ค านวณค่าเฉลี่ยรายวนั (Resample) ของแต่ละสถานีตรวจวดั 
3. รวมขอ้มลูเฉลี่ยรายวนัจากทุกสถานีดว้ยค่าเฉลี่ย 
และเหตผุลที่ใชข้อ้มลูเฉลี่ยในโครงงานของ Bhatt (Bhawna Bhatt, 2019) มีดงันี ้

- ข้อมูลดิบที่ท าการวัดทุก 15 นาที มีความผันผวนสูงจากหลายปัจจัย การใช้
ค่าเฉลี่ยจึงช่วยเนน้แนวโนม้ (Trend) หรือ วฏัจกัร (Cycle) ที่ส  าคญัทางสถิติ โดยไม่ถูกรบกวนจาก
ความผนัผวนระยะสัน้ 

- การลดขนาดชุดข้อมูล (Data Volume) ท าให้ Train แบบจ าลองได้เร็วขึน้, ใช้
หน่วยความจ า (Memory) นอ้ยลง และลดความเสี่ยง Overfitting ที่มาจากขอ้มลูที่ละเอียดเกินไป 

- เหมาะสมกบัวตัถปุระสงคก์ารพยากรณร์ะดบัรายวนั 
- การใชข้อ้มูลเฉลี่ยร่วมกับ Normalization ช่วยใหโ้มเดลเรียนรูไ้ดง้่ายขึน้และคง

เสถียรภาพในการ Train 
 

 
 

ภาพประกอบ 8 แสดงกราฟค่าออกซิเจนละลายน า้ (DO หรือ Dissolved Oxygen) ตามวนัที่ 
 

จากภาพประกอบ 8 แสดงรูปแบบของการขึน้และลงของขอ้มลูค่า DO ที่มีลกัษณะซ า้ ๆ 
กนัทกุปี ดงันี ้
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- ค่า DO สงู: มกัเกิดในช่วงปลายปีถึงตน้ปี คือ ช่วงเดือน 1 ของทกุปี 
- ค่า DO ต ่า: มกัเกิดในช่วงกลางปี คือ ช่วงเดือน 7 ของทกุปี 

แสดงใหเ้ห็นว่าลกัษณะการขึน้และลงของขอ้มลูค่า DO นี ้ เกิดซ า้ทกุ 12 เดือน หรือ 1 ปี 
โดยขอ้มลูทัง้หมดอยู่ในช่วงระยะเวลาประมาณ 4 ปีกว่า มีการขึน้ของขอ้มลู 5 ครัง้ และการลงของ
ขอ้มลู 4 ครัง้ เนื่องจากขอ้มลูไม่ครบ 5 ปี ชีว้่าขอ้มลูค่า DO นี ้มีลกัษณะเป็นฤดกูาล (Seasonality) 
ที่ชดัเจน 

 
3.4 การเตรียมข้อมูล (Pre-Processing) 

เตรียมขอ้มูลโดยการอ่านขอ้มูลคุณภาพน า้ที่ถูกเก็บในรูปแบบของไฟล ์CSV ที่มีบรรทัด
แรกเป็นชื่อขอ้มลูวนัที่และค่าต่าง ๆ ของคณุภาพน า้ ใหอ้ยู่ในรูปแบบ Data Frame เนื่องจากขอ้มลู
ที่ใชไ้ดผ้่านกระบวนการท าความสะอาด, การปรบัความละเอียดเชิงเวลา (Resampling) และรวม
ขอ้มลูจากหลายสถานีมาแลว้ ขอ้มลูจึงมีความสมบรูณ ์จากนัน้ท าการแบ่งขอ้มลู (Splitting Data) 
ออกเป็น Training Set ส  าหรบัผึกการเรียนรูแ้ละ Test Set ส าหรบัทดสอบในสดัสว่น 80:20 ดงันัน้
จึงมีขอ้มูลฝึกการเรียนรูข้องแบบจ าลองจ านวน 1,282 ชุดและขอ้มลูทดสอบจ านวน 321 ชุด โดย
ใช้ Sliding Window หรือ Lookback Window ซึ่งก าหนดขนาดของข้อมูลย้อนหลังคือ 1 วัน 
หลังจากนั้นท าการแปลงข้อมูลค่าออกซิเจนละลายน ้า (DO) เพื่อใช้ในการฝึกการเรียนรูข้อง
แบบจ าลองด้วยการสเกลขอ้มูลให้มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค าสั่งที่ใชใ้นการสเกลขอ้มูลคือ 
MinMaxScalar ตามภาพประกอบ 9 

 

 
 

ภาพประกอบ 9 แสดงค าสั่งการสเกลขอ้มลู 
 

โดยขัน้ตอนการสเกลขอ้มลูนีท้  าใหข้อ้มลูมีมาตรฐาน (Data Standardization) เพื่อช่วยให้
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพที่ดีขึน้ 
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ภาพประกอบ 10 แสดงกราฟค่าออกซิเจนละลายน า้ที่ยงัไม่ผ่านการแบ่งขอ้มลูและการสเกล 
 

 
 

ภาพประกอบ 11 แสดงกราฟค่าออกซิเจนละลายน า้ที่ผ่านการแบ่งขอ้มลูและการสเกลแลว้ 
 

จากภาพประกอบ 10 แสดงค่าออกซิเจนละลายน า้ที่ยังไม่ผ่านการแบ่งขอ้มูลการสเกล 
โดยขอ้มลูค่า DO ต ่าสดุอยู่ที่ ~ 5.596 และสงูสดุอยู่ที่ ~ 12.3722 จ านวนขอ้มลูทัง้หมด 1,603 ชุด 
และจากภาพประกอบ 11 แสดงกราฟค่าออกซิเจนละลายน า้ที่ผ่านการแบ่งขอ้มูลและการสเกล
แลว้ โดยขอ้มูลค่า DO ต ่าสดุอยู่ที่ 0 และสงูสดุอยู่ที่ 1 จ านวนขอ้มูลทัง้หมด 1,282 ชุด ส าหรบัใช้
ฝึกการเรียนรูข้องแบบจ าลอง 
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3.5 การสร้างและปรับค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง (Modeling and Fine-tuning 
Hyperparameters) 

งานวิจัยนีด้  าเนินการบน Google Colab ท าการเช็ต Runtime type เป็น Python 3 และ 
Hardware accelerator เป็น CPU และใช้ไลบรารี (Library) ในการสรา้งและฝึกการเรียนรูข้อง
แบบจ าลอง คือ Keras โดยใชแ้บบจ าลองทัง้หมด 5 เทคนิค ในการท าทดลองดงันี ้

1. แบบจ าลอง RNNs (Recurrent Neural Networks) 
2. แบบจ าลอง LSTM (Long Short-Term Memory) 
3. แบบจ าลอง GRU (Gated Recurrent Unit) 
4. แบบจ าลอง CNN-LSTM (Convolutional Neural Network + LSTM) 
5. แบบจ าลอง CNN-GRU (Convolutional Neural Network + GRU) 
จากแบบจ าลองข้อ 4 และ 5 คือแบบจ าลอง CNN-LSTM และ CNN-GRU มีการใช้

เทคนิค Convolutional หรือ CNN นั้น เนื่องจากเทคนิค CNN มีลักษณะเด่นคือ ความสามารถ
เรียนรูข้อ้มูลรูปแบบซ า้ ๆ และเนน้เฉพาะจุดเปลี่ยนแปลงของขอ้มูลเชิงอนุกรมเวลาที่ส  าคญั  (Pan 
และคณะ , 2024) อย่างการมีฤดูกาล (Seasonality) ของข้อมูลที่ ใช้ในงานวิจัยนี ้ และสกัด
คณุลกัษณะนัน้ออกมาได ้แลว้สง่ขอ้มลูไปชัน้ถดัไป 

 
3.5.1 โครงสร้างท่ัวไปของทุกแบบจ าลอง 
ในแต่ละแบบจ าลองมีโครงสรา้งทั่วไปที่เหมือนกัน ก่อนการปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์

(Fine-tuning Hyperparameters) ต่าง ๆ ดงันี ้
- จ านวนหน่วยความจ า (Unit) ในชัน้ซ่อน (Hidden Layer) คือ 50 
- ฟังกช์ันกระตุน้ (Activation Function) ในชัน้เอาตพ์ุต (Output Layar) คือ Tanh 

(Hyperbolic Tangent) 
- ตวัปรบัค่าน า้หนกั (Optimizer) คือ SGD (Stochastic Gradient Descent) 
- ฟังกช์นัค่าความสญูเสีย (Loss Function) คือ mean_squared_error 
- จ านวนรอบที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) คือ 5 
- ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) คือ 1 
- แบ่งขอ้มลู Validation คือ 10% (0.1) แบบสุม่ คือ shuffle=True 
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3.5.2 โครงสร้างของแบบจ าลอง CNN-LSTM และ CNN-GRU 
ชัน้ Convolutional หรือ CNN นัน้จะเป็นชัน้ที่รบัขอ้มูลจากชัน้อินพุต (Input Layer) แลว้

ประมวลผล ก่อนส่งขอ้มูลไปชัน้ถัดไป โดยในชัน้ CNN ของแบบจ าลอง CNN-LSTM และ CNN-
GRU มีค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรต่์าง ๆ ดงันี ้

- ขนาดของ Kernel คือ 3 
- จ านวนฟิลเตอร ์(Filters) ในชัน้ Convolutional คือ 64 
- ฟังกช์นักระตุน้ (Activation Function) คือ ReLU (Rectified Linear Unit) 
- ชัน้ Max Pooling (MaxPooling1D) คือ 2 
- ใช ้Dropout คือ 20% (0.2) 

โดยในชั้นของ Convolutional หรือ CNN ของแบบจ าลองทั้ง 2 เทคนิค ไม่มีการปรบัค่า
ไฮเปอรพ์ารามิเตอร ์(Fine-tuning Hyperparameters) 

 
3.5.3 การปรับค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง (Fine-tuning Hyperparameters) 
การปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรต่์าง ๆ ของแบบจ าลองทัง้ 5 เทคนิค เพื่อหาประสิทธิภาพ

ของแบบจ าลองที่ดีที่สดุมีดงันี ้
- อัตราการเรียนรู ้(Learning Rate) ของตัวปรบัค่าน า้หนัก (Optimizer) SGD คือ 

0.1 (10-1) และ 0.01 (10-2) 
- ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) คือ 1 และ 4 
- จ านวนรอบที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) คือ 5, 8 และ 10 

 
3.6 การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

ผูว้ิจยัใชเ้ครื่องมือวดัประสิทธิภาพทัง้หมด 3 เครื่องมือ เพื่อการประเมินผลของแบบจ าลอง
ทัง้ 5 เทคนิค ในการพยากรณ์ค่าออกซิเจนละลายน า้ (DO) และเวลาที่แต่ละเทคนิคใชใ้นการฝึก
การเรียนรู ้(Training Time) โดยก่อนการประเมินนผลได้ท า Inverse Standardization โดยการ
ปรบัสเกลของขอ้มลูค่าออกซิเจนละลายน า้ (DO) ของ Test Set และค่าที่พยากรณไ์ดใ้หก้ลบัมามี
ค่าก่อนการท าขัน้ตอน Data Standardization ไดแ้ก่ MSE, RMSE และ MAPE 
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3.6.1 MSE (Mean Squared Error) 
ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างค่าที่แบบจ าลองพยากรณ์และค่าจริง แลว้น าค่านัน้มายก

ก าลงัสอง ดงัแสดงตามสมการ 3.1 
 
 

(3.1) 
 
 
3.6.2 RMSE (Root Mean Squared Error) 
ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างค่าที่แบบจ าลองพยากรณแ์ละค่าจริง แลว้

น าค่านัน้มายกก าลงัสอง ดงัแสดงตามสมการ 3.2 
 
 

(3.2) 
 

 
3.6.3 MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 
ค่าเฉลี่ยความแตกต่างระหว่างค่าที่แบบจ าลองพยากรณ์และค่าจริงเป็นเปอรเ์ซ็นตใ์น

รูปแบบค่าสมับรูณ ์ดงัแสดงตามสมการ 3.3 
 

(3.3) 
 
 
 

งานวิจัยนีม้ี 4 ขัน้ตอนหลกั ตามล าดบัดังนี ้1. การคัดเลือกและเก็บรวบรวมขอ้มลู (Data 
Selection and Data Collection) โดยใชข้อ้มลูค่าออกซิเจนละลายน า้ (DO) รายวนั 2. การเตรียม
ขอ้มลู (Pre-Processing) โดยการท าใหข้อ้มลูมีมาตรฐาน (Data Standardization) ดว้ยการสเกล
ขอ้มูลให้อยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 ก่อนท าการส่งขอ้มูลเขา้แบบจ าลอง 3. การสรา้งและปรบัค่าพารา 
มิเตอรข์องแบบจ าลอง (Modeling and Fine-tuning Hyperparameters) ทัง้หมด 5 เทคนิค และ 
4. การประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
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บทที ่4 
ผลการด าเนินการวิจัย 

 
ในการวิจยัศึกษาการสรา้งแบบจ าลองเพื่อพยากรณ์ออกซิเจนละลายในน า้โดยใชเ้ทคนิค

การเรียนรูเ้ชิงลึก ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัโดยการศึกษาตามขบวนการและขัน้ตอนต่าง ๆ ตลอดจน
การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพื่อให้สอดคล้องกับสมมติฐานที่ก าหนดไว้ โดย
ก าหนดการทดลองไวด้งันี ้

1. แบบจ าลอง RNNs (Recurrent Neural Networks) 
2. แบบจ าลอง LSTM (Long Short-Term Memory) 
3. แบบจ าลอง GRU (Gated Recurrent Unit) 
4. แบบจ าลอง CNN-LSTM (Convolutional Neural Network + LSTM) 
5. แบบจ าลอง CNN-GRU (Convolutional Neural Network + GRU) 

 
การเปรียบเทียบผลลัพธ์จากการใช้แบบจ าลองทั้ง 5 เทคนิค มีการปรบัค่าไฮเปอรพ์ารา 

มิเตอร ์3 ค่าของแบบจ าลอง ดงันี ้
1. อตัราการเรียนรู ้(Learning Rate) ของตวัปรบัค่าน า้หนกั (Optimizer) SGD 
2. ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) 
3. จ านวนรอบที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) 
 

4.1 แบบจ าลอง RNNs (Recurrent Neural Networks) 
การเปรียบเทียบผลลัพธ์จากการใช้เทคนิค RNNs (Recurrent Neural Networks) ไดผ้ล

การด าเนินการดงัตาราง 15 
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ตาราง 15 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง RNNs 

Learning Rate Batch Size Epochs MSE RMSE MAPE (%) 

10-1 

1 
5 0.1539 0.3923 3.8327 
8 0.1136 0.3370 2.8487 
10 0.1131 0.3362 3.6522 

4 
5 0.1069 0.3270 2.6947 
8 0.1046 0.3234 2.6497 
10 0.0995 0.3154 2.5387 

10-2 

1 
5 0.0949 0.3080 2.4516 
8 0.0969 0.3113 2.5718 
10 0.0896 0.2994 2.4216 

4 
5 0.1045 0.3232 2.5175 
8 0.0927 0.3045 2.4365 
10 0.0930 0.3050 2.4423 

 
จากตาราง 15 อธิบายผลการด าเนินการของแบบจ าลอง RNNs ไดผ้ลลัพธ์ว่า ในการใช้

เครื่องมือวดัประสิทธิภาพ MSE, RMSE และ MAPE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุดเมื่ออัตราการเรียนรู ้
(Learning Rate) เท่ากับ 10-2 ขนาดของกลุ่มขอ้มูล (Batch Size) เท่ากับ 1 และจ านวนรอบที่ใช้
ในการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) เท่ากบั 10 โดยค่าต ่าสดุของแต่ละเครื่องมือวดัประสิทธิภาพมีดงันี ้

- MSE เท่ากบั 0.0896 
- RMSE เท่ากบั 0.2994 
- MAPE เท่ากบั 2.4216% 

โดยใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลู 32.92 วินาที ซึ่งสามารถดขูอ้มลูเพิ่มเติมไดจ้ากตาราง 21 ใน
สว่นของภาคผนวก 
 
4.2 แบบจ าลอง LSTM (Long Short-Term Memory) 

การเปรียบเทียบผลลัพธ์จากการใช้เทคนิค LSTM (Long Short-Term Memory) ได้ผล
การด าเนินการดงัตาราง 16 
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ตาราง 16 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง LSTM 

Learning Rate Batch Size Epochs MSE RMSE MAPE (%) 

10-1 

1 
5 0.0856 0.2927 2.3866 

8 0.1093 0.3306 2.7674 
10 0.0899 0.2999 2.3982 

4 
5 0.1049 0.3239 2.4974 
8 0.0904 0.3007 2.4064 
10 0.0891 0.2984 2.4022 

10-2 

1 
5 0.5080 0.7127 7.1329 
8 0.1461 0.3823 2.9501 
10 0.1111 0.3334 2.5646 

4 
5 2.0291 1.4245 15.5210 
8 1.3563 1.1646 12.3562 
10 1.2710 1.1274 12.1016 

 
จากตาราง 16 อธิบายผลการด าเนินการของแบบจ าลอง LSTM ไดผ้ลลัพธ์ว่า ในการใช้

เครื่องมือวดัประสิทธิภาพ MSE, RMSE และ MAPE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุดเมื่ออัตราการเรียนรู ้
(Learning Rate) เท่ากับ 10-1 ขนาดของกลุ่มขอ้มูล (Batch Size) เท่ากับ 1 และจ านวนรอบที่ใช้
ในการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) เท่ากบั 5 โดยค่าต ่าสดุของแต่ละเครื่องมือวดัประสิทธิภาพมีดงันี ้

- MSE เท่ากบั 0.0856 
- RMSE เท่ากบั 0.2927 
- MAPE เท่ากบั 2.3866% 

โดยใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลู 15.67 วินาที ซึ่งสามารถดขูอ้มลูเพิ่มเติมไดจ้ากตาราง 22 ใน
สว่นของภาคผนวก 
 
4.3 แบบจ าลอง GRU (Gated Recurrent Unit) 

การเปรียบเทียบผลลัพธ์จากการใช้เทคนิค GRU (Gated Recurrent Unit) ได้ผลการ
ด าเนินการดงัตาราง 17 
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ตาราง 17 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง GRU 

Learning Rate Batch Size Epochs MSE RMSE MAPE (%) 

10-1 

1 
5 0.0851 0.2918 2.4575 
8 0.0907 0.3012 2.4601 
10 0.0832 0.2884 2.4884 

4 
5 0.1000 0.3162 2.5675 
8 0.0902 0.3004 2.4190 
10 0.0877 0.2961 2.3921 

10-2 

1 
5 0.0976 0.3124 2.4740 
8 0.0879 0.2965 2.3812 

10 0.0895 0.2992 2.3967 

4 
5 0.6885 0.8298 8.6503 
8 0.5964 0.7722 7.7940 
10 0.1812 0.4257 3.4813 

 
จากตาราง 17 อธิบายผลการด าเนินการของแบบจ าลอง GRU ไดผ้ลลพัธด์งันี ้
1.  ในกรณีใชเ้ครื่องมือวดัประสิทธิภาพดว้ย MSE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุเมื่ออตัราการ

เรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-1 ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 1 และจ านวนรอบ
ที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) เท่ากบั 10 โดยไดค่้า MSE ต ่าสดุที่ 0.0832 

2. ในกรณีใชเ้ครื่องมือวดัประสิทธิภาพดว้ย RMSE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุเมื่ออตัราการ
เรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-1 ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 1 และจ านวนรอบ
ที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) เท่ากบั 10 โดยไดค่้า RMSE ต ่าสดุที่ 0.2884 

3. ในกรณีใชเ้ครื่องมือวดัประสิทธิภาพดว้ย MAPE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุเมื่ออตัราการ
เรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-2 ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 1 และจ านวนรอบ
ที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) เท่ากบั 8 โดยไดค่้า MAPE ต ่าสดุที่ 2.3812% 

เมื่อท าการเปรียบเทียบการปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่ดีที่สุดของแบบจ าลอง GRU 
พิจารณาจากค่า MSE และ RMSE โดยใช้อัตราการเรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากับ 10-1 ขนาด
ของกลุ่มขอ้มูล (Batch Size) เท่ากบั 1 และจ านวนรอบที่ใชใ้นการฝึกชุดขอ้มลู (Epochs) เท่ากับ 
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10 ซึ่งการใชค่้านีใ้หค่้า MSE ต ่าสุดที่ 0.0832 และค่า RMSE ต ่าสุดที่ 0.2884 โดยใชเ้วลาในการ
ฝึกขอ้มลู 33.10 วินาที ซึ่งสามารถดขูอ้มลูเพิ่มเติมไดจ้ากตาราง 23 ในสว่นของภาคผนวก 

 
4.4 แบบจ าลอง CNN-LSTM (Convolutional Neural Network + LSTM) 

การเปรียบเทียบผลลพัธจ์ากการใชเ้ทคนิค CNN-LSTM (Convolutional Neural Network 
+ LSTM) ไดผ้ลการด าเนินการดงัตาราง 18 

 
ตาราง 18 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง CNN-LSTM 

Learning Rate Batch Size Epochs MSE RMSE MAPE (%) 

10-1 

1 
5 0.0571 0.2390 2.0009 

8 0.0782 0.2796 2.2864 
10 0.0604 0.2458 2.2954 

4 
5 0.0848 0.2911 2.7237 
8 0.0758 0.2753 2.5626 
10 0.0687 0.2620 2.1534 

10-2 

1 
5 0.2286 0.4782 3.8647 
8 0.0947 0.3077 2.3786 
10 0.0866 0.2942 2.3043 

4 
5 1.7317 1.3159 14.5400 
8 1.0860 1.0421 11.0037 
10 0.5361 0.7322 7.4331 

 
จากตาราง 18 อธิบายผลการด าเนินการของแบบจ าลอง CNN-LSTM ไดผ้ลลัพธ์ว่า ใน

การใชเ้ครื่องมือวดัประสิทธิภาพ MSE, RMSE และ MAPE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุดเมื่ออัตราการ
เรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากับ 10-1 ขนาดของกลุ่มข้อมูล (Batch Size) เท่ากับ 1 และจ านวน
รอบที่ใชใ้นการฝึกชุดขอ้มลู (Epochs) เท่ากับ 5 โดยค่าต ่าสดุของแต่ละเครื่องมือวดัประสิทธิภาพ
มีดงันี ้

- MSE เท่ากบั 0.0571 
- RSME เท่ากบั 0.2390 
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- MAPE เท่ากบั 2.0009% 
โดยใชเ้วลาในการฝึกขอ้มลู 16.96 วินาที ซึ่งสามารถดขูอ้มลูเพิ่มเติมไดจ้ากตาราง 24 ใน

สว่นของภาคผนวก 
 

4.5 แบบจ าลอง CNN-GRU (Convolutional Neural Network + GRU) 
การเปรียบเทียบผลลพัธจ์ากการใชเ้ทคนิค CNN-GRU (Convolutional Neural Network 

+ GRU) ไดผ้ลการด าเนินการดงัตาราง 19 
 

ตาราง 19 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง CNN-GRU 

Learning Rate Batch Size Epochs MSE RMSE MAPE (%) 

10-1 

1 
5 0.0551 0.2347 1.9895 

8 0.0583 0.2415 2.3233 
10 0.0538 0.2320 2.0072 

4 
5 0.0701 0.2648 2.1453 
8 0.0616 0.2483 2.0309 
10 0.0623 0.2496 2.0567 

10-2 

1 
5 0.0819 0.2862 2.3296 
8 0.0728 0.2699 2.1665 
10 0.0670 0.2588 2.1069 

4 
5 0.2534 0.5034 4.5804 
8 0.1772 0.4210 3.4753 
10 0.1086 0.3295 2.5267 

 
จากตาราง 19 อธิบายผลการด าเนินการของแบบจ าลอง CNN-GRU ไดผ้ลลพัธด์งันี ้
1. ในกรณีใชเ้ครื่องมือวดัประสิทธิภาพดว้ย MSE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุเมื่ออตัราการ

เรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากับ 10-1 ขนาดของกลุ่มขอ้มูล (Batch Size) เท่ากับ 1 และจ านวน
รอบที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) เท่ากบั 5 โดยไดค่้า MSE ต ่าสดุที่ 0.0551 
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2. ในกรณีใชเ้ครื่องมือวดัประสิทธิภาพดว้ย RMSE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุเมื่ออตัราการ
เรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-1 ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 1 และจ านวนรอบ
ที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) เท่ากบั 10 โดยไดค่้า RMSE ต ่าสดุที่ 0.2320 

3. ในกรณีใชเ้ครื่องมือวดัประสิทธิภาพดว้ย MAPE ไดป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุเมื่ออตัราการ
เรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากบั 10-1 ขนาดของกลุม่ขอ้มลู (Batch Size) เท่ากบั 1 และจ านวนรอบ
ที่ใชใ้นการฝึกชดุขอ้มลู (Epochs) เท่ากบั 5 โดยไดค่้า MAPE ต ่าสดุที่ 1.9895% 

เมื่อท าการเปรียบเทียบการปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่ดีที่สุดของแบบจ าลอง  CNN-
GRU พิจารณาจากค่า MSE และ MAPE โดยใช้อัตราการเรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากับ 10-1 
ขนาดของกลุ่มขอ้มูล (Batch Size) เท่ากับ 1 และจ านวนรอบที่ใชใ้นการฝึกชุดขอ้มูล (Epochs) 
เท่ากบั 5 ซึ่งการใชค่้านีใ้หค่้า MSE ต ่าสดุที่ 0.0551 และค่า MAPE ต ่าสดุที่ 1.9895% โดยใชเ้วลา
ในการฝึกขอ้มลู 19.19 วินาที ซึ่งสามารถดขูอ้มลูเพิ่มเติมไดจ้ากตาราง 25 ในสว่นของภาคผนวก 
 
 ในบทนีไ้ดแ้สดงผลลพัธจ์ากการศึกษาวิจยั โดยแบ่งผลลพัธจ์ากเครื่องมือวดัประสิทธิภาพ
ทัง้ 3 ประเภท ดงันี ้

1. MSE พบว่า แบบจ าลอง CNN-GRU เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ โดยมีค่า
อยู่ที่ 0.0551 ตามด้วยแบบจ าลอง CNN-LSTM มีค่าอยู่ที่ 0.0571, แบบจ าลอง GRU มีค่าอยู่ที่ 
0.0832, แบบจ าลอง  LSTM มี ค่ าอยู่ ที่  0.0856 และแบบจ าลอง RNNs มี ค่าอยู่ ที่  0.0896
ตามล าดบั 

2. RMSE พบว่า แบบจ าลอง CNN-GRU เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมี
ค่าอยู่ที่ 0.2320 ตามดว้ยแบบจ าลอง CNN-LSTM มีค่าอยู่ที่ 0.2390, แบบจ าลอง GRU มีค่าอยู่ที่ 
0.2884, แบบจ าลอง  LSTM มี ค่ าอยู่ ที่  0.2927 และแบบจ าลอง RNNs มี ค่าอยู่ ที่  0.2994
ตามล าดบั 

3. MAPE (%) พบว่า แบบจ าลอง CNN-GRU เป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 
โดยมีค่าอยู่ที่ 1.9895 ตามดว้ยแบบจ าลอง CNN-LSTM มีค่าอยู่ที่ 2.0009, แบบจ าลอง GRU มี
ค่าอยู่ที่ 2.3812, แบบจ าลอง LSTM มีค่าอยู่ที่ 2.3866 และแบบจ าลอง RNNs มีค่าอยู่ที่ 2.4216
ตามล าดบั 

โดยรวมจากเครื่องมือวดัประสิทธิภาพทัง้ 3 เครื่องมือ พบว่า แบบจ าลอง CNN-GRU เป็น
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด ตามด้วยแบบจ าลอง CNN-LSTM, แบบจ าลอง GRU, 
แบบจ าลอง LSTM และแบบจ าลอง RNNs ตามล าดบั 
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บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 

 
ในการวิจัยนี ้ได้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 5 เทคนิค ได้แก่ แบบจ าลอง RNNs 

(Recurrent Neural Networks), LSTM (Long Short-Term Memory), GRU (Gated Recurrent 
Unit), CNN-LSTM (Convolutional Neural Network + LSTM) และ CNN-GRU (Convolutional 
Neural Network + GRU) ส  าหรบัพยากรณ์ออกซิเจนละลายในน า้ เพื่อน ามาเปรียบเทียบและ
สรุปผล โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนีใ้ชแ้บบจ าลองทัง้หมด 5 เทคนิค ไดแ้ก่ RNNs, LSTM, GRU, CNN-LSTM และ 
CNN-GRU โดยมุ่งเน้นการศึกษาวิเคราะหแ์ละเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิค เพื่อ
คน้หาไฮเปอรพ์ารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัแต่ละเทคนิคส าหรบัการพยากรณ์ระดับออกซิเจน
ละลายในน า้ เพื่อน าไปปรบัใชใ้หเ้กิดประสิทธิภาพสูงสุด โดยการวิเคราะหแ์ละเปรียบเทียบแบ่ง
ออกเป็น 3 รูปแบบ ได้แก่ ค้นหาแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สุดจาก 5 เทคนิค, ค้นหากลุ่มของ
แบบจ าลองที่เหมาะสมจากการแบ่งแบบจ าลองเป็น 2 กลุม่ใหญ่ ดงันี ้

1. กลุ่มที่ไม่มีชั้นของเทคนิค CNN โดยแบบจ าลองที่อยู่ในกลุ่มนี ้ ได้แก่  แบบจ าลอง 
RNNs, LSTM และ GRU 

2. กลุ่มที่มีชัน้ของเทคนิค CNN โดยแบบจ าลองที่อยู่ในกลุ่มนี ้ไดแ้ก่ แบบจ าลอง CNN-
LSTM และ CNN-GRU 

และคน้หาแบบจ าลองที่เหมาะสมที่สดุในแต่ละกลุม่ใหญ่ 
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โดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพดงัตาราง 20 สามารถอธิบายสรุปผลการด าเนินการวิจยั
ไดด้งันี ้

1. แบบจ าลอง CNN-GRU มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยได้ค่าต ่าสุดในทุกเครื่องมือวัด
ประสิทธิภาพ คือ MSE เท่ากับ 0.0551, RMSE เท่ากับ 0.2347 และ MAPE เท่ากับ 1.9895% 
ตามดว้ยแบบจ าลอง CNN-LSTM มีค่า MSE เท่ากับ 0.0571, RMSE เท่ากับ 0.2390 และ MAPE 
เท่ากับ 2.0009%, แบบจ าลอง GRU มีค่า MSE เท่ากับ 0.0832, RMSE เท่ากับ 0.2884 และ 
MAPE เท่ากับ 2.4884%, แบบจ าลอง LSTM มีค่า MSE เท่ากับ 0.0856, RMSE เท่ากับ 0.2927 
และ MAPE เท่ากับ 2.3866% และแบบจ าลอง RNNs มีค่า MSE เท่ากับ 0.0896, RMSE เท่ากับ 
0.2994 และ MAPE เท่ากบั 2.4216% 

2. กลุ่มแบบจ าลองที่มีชัน้ของเทคนิค CNN ไดแ้ก่ แบบจ าลอง CNN-LSTM และ CNN-
GRU มีประสิทธิภาพสงูกว่า กลุม่แบบจ าลองที่ไม่มีชัน้ของเทคนิค CNN ไดแ้ก่ แบบจ าลอง RNNs, 
LSTM และ GRU 

3. แบบจ าลอง GRU มีประสิทธิภาพสงูสดุ ในกลุม่ที่ไม่มีชัน้ของเทคนิค CNN 
4. แบบจ าลอง CNN-GRU มีประสิทธิภาพสงูสดุ ในกลุม่ที่มีชัน้ของเทคนิค CNN 
5. แบบจ าลองที่มีการใชเ้ทคนิค GRU ไดแ้ก่ แบบจ าลอง GRU และ CNN-GRU มีประ 

สิทธิภาพสงูสดุ ทัง้ในกลุม่ที่มีและไม่มีชัน้ของเทคนิค CNN 
 
ตาราง 20 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทัง้ 5 เทคนิค 

Model Learning Rate Batch Size Epochs MSE RMSE MAPE (%) 

RNNs 10-2 1 10 0.0896 0.2994 2.4216 
LSTM 10-1 1 5 0.0856 0.2927 2.3866 
GRU 10-1 1 10 0.0832 0.2884 2.4884 
CNN-LSTM 10-1 1 5 0.0571 0.2390 2.0009 
CNN-GRU 10-1 1 5 0.0551 0.2347 1.9895 
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5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
ในงานวิจัยนีไ้ดท้ าการวิเคราะห์ค่าออกซิเจนละลายน า้จากขอ้มูลประเภทอนุกรมเวลา 

(Time-Series Data) ที่ ได้จากการพยากรณ์ผลลัพธ์จากชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) โดยใช้
แบบจ าลอง CNN-GRU ที่ท าการปรบัแต่ง (Fine Tune) อตัราการเรียนรู ้(Learning Rate) เท่ากับ 
10-1 ขนาดของกลุ่มข้อมูล (Batch Size) เท่ากับ  1 และ จ านวนรอบที่ ใช้ในการฝึกชุดข้อมูล 
(Epochs) เท่ากบั 5 ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสงูสดุ 

 

 
 

ภาพประกอบ 12 แสดงกราฟเปรียบเทียบค่าจรงิและค่าพยากรณข์องแบบจ าลอง CNN-GRU 
 

จากภาพประกอบ 12 สามารถอธิบายการเปรียบเทียบค่าจริง (Actual คือ เสน้สีเทา) กับ
ค่าที่ไดจ้ากการพยากรณ ์(Predicted คือ เสน้ปะสีแดง) ดงันี ้

- ความแม่นย าของแบบจ าลองมีแนวโนม้ใกลเ้คียงกบัค่าจริงตลอดช่วงของขอ้มูล
ทดสอบแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองสามารถจบัแนวโนม้ของขอ้มลูไดดี้ 

- ความสามารถในการติดตามแนวโนม้ของขอ้มลูในช่วงค่าต ่า แบบจ าลองสามารถ
พยากรณไ์ดอ้ย่างแม่นย า และในช่วงค่าที่เพิ่มสงูขึน้ แบบจ าลองยงัคงติดตามแนวโนม้ของขอ้มลูได้
ดี แมว้่าจะมีความผนัผวนในบางช่วงของขอ้มลู 

- ขอ้สงัเกตเก่ียวกับขอ้ผิดพลาด (Error) มีบางจุดที่ค่าพยากรณ์คลาดเคลื่อนจาก
ค่าจริงพอสมควร โดยเฉพาะในช่วงที่ค่าของขอ้มลูมีการเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเรว็ จากกราฟที่เห็น
ไดช้ดัเจน คือ ช่วงขอ้มลูแกน X ระหว่าง 150 ถึง 200 และช่วงขอ้มลูระหว่าง 250 ถึง 300 
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โดยรวมแบบจ าลองสามารถจับแนวโนม้หลกัของขอ้มูลได ้แมว้่าจะมีขอ้ผิดพลาดในช่วง
ของข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว แต่แบบจ าลองสามารถใช้งานได้ดีส าหรับการ
พยากรณข์อ้มลูประเภทอนกุรมเวลา (Time-Series Data) 

 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

ในงานวิจยันี ้ผูว้ิจยัไดม้ีขอ้เสนอแนะเพื่อเป็นแนวทางในการพฒันาต่อไปไว ้ดงันี ้
1. การเพิ่มจ านวนของชุดขอ้มลูฝึกการเรียนรู ้(Training Set) ใหม้ากขึน้ เพื่อช่วยในการ

ลดขอ้ผิดพลาดในช่วงที่ค่าของขอ้มลูมีการเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว 
2. เพิ่มตัวแปร (Feature) อุณหภูมิ (Temperature) เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลที่ครอบคลุมมากขึน้ 

เนื่องจากอณุหภมูิเป็นปัจจยัส าคญัที่มีผลต่อระดบัออกซิเจนละลายในน า้  
 

 
 

ภาพประกอบ 13 แสดงกราฟค่าออกซิเจนละลายน า้ (DO หรือ Dissolved Oxygen) 
 

 
 

ภาพประกอบ 14 แสดงกราฟค่าอณุหภมูิ (Temperature) 
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จากภาพประกอบ 13 และภาพประกอบ 14 แสดงค่าออกซิเจนละลายน า้และอุณหภูมิ
จากชุดข้อมูลที่ ใช้ในการวิจัยนี ้ตามล าดับ จะเห็นได้ว่าออกซิเจนละลายน ้าและอุณหภูมิมี
ความสมัพนัธผ์กผนักนั คือ เมื่ออณุหภมูิสงูขึน้ การละลายของออกซิเจนในน า้ลดลง 

3. ในชั้น Convolutional หรือ CNN ท าการเพิ่มการปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอร์ (Fine-
tuning Hyperparameter) เช่น ขนาดของ Kernal, จ านวนฟิวเตอร ์(Filters), ค่า Dropout เป็นตน้ 
เพื่อช่วยให้แบบจ าลองท าการเรียนรูต้ัวแปร (Feature) ส าคัญได้ดีขึน้ ลด Overfitting และเพิ่ม
ความสามารถของแบบจ าลองในการท างานกับขอ้มูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมาก่อน (Generalization) 
หรือในช่วงที่ค่าของขอ้มูลมีการเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็ว ส่งผลใหก้ารพยากรณ์มีความแม่นย า
และมีประสิทธิภาพสงูขึน้ 

4. ในขัน้ตอนการฝึกแบบจ าลองของแต่ละเทคนิคมีการแบ่งขอ้มูล Validation คือ 10% 
(0.1) นัน้ ควรใชว้ิธีการก าหนดขอ้มูล Validation เองตามช่วงเวลา เพื่อใหแ้บบจ าลองถูกประเมิน
บนขอ้มลูที่ยงัไม่เคยเห็นมาก่อนในเชิงเวลา และเพื่อผลการประเมินสะทอ้นประสิทธิภาพจริงของ
แบบจ าลอง 

5. เนื่องจากข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยนีเ้ป็นข้อมูลที่มีความซับซ้อนไม่มาก จึงควรศึกษา
แบบจ าลองเทคนิคอ่ืนที่มีประสิทธิภาพในการพยากรณข์อ้มลูเชิงอนุกรมเวลา (Time-Series) เช่น 
ARIMA หรือ SARIMA ที่เป็นเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก (Deep Learning) ที่เหมาะกับขอ้มูลตัวแปร
เด่ียว (Univariate) และข้อมูลที่ มีฤดูกาล (Seasonality) หรือเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) เช่น Random Forest (RF) หรือ XGBoost ที่สามารถรองรบัขอ้มูลหลายตัว
แปร ที่ใชท้รพัยากรน้อยกว่าทั้งในเรื่องของเวลาและหน่วยความจ าที่ใชใ้นการฝึกการเรียนรูข้อง
แบบจ าลอง 
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ตาราง 21 แสดงเวลาในการเรียนรูแ้ละค่าจาก Loss Function (MSE) ของแบบจ าลอง RNNs 

Learning 
Rate 

Batch 
Size 

Epochs 
Training Time 

(sec) 
Average 

Train  
Average 
Validation  

Evaluate 
Train 

10-1 

1 
5 16.86 0.0021 0.0056 0.0031 
8 22.06 0.0021 0.0054 0.0022 
10 34.26 0.0020 0.0049 0.0033 

4 
5 5.13 0.0027 0.0050 0.0020 
8 6.95 0.0018 0.0050 0.0020 
10 11.88 0.0020 0.0050 0.0019 

10-2 

1 
5 19.81 0.0033 0.0051 0.0019 
8 30.52 0.0026 0.0051 0.0019 
10 32.92 0.0021 0.0050 0.0018 

4 
5 6.10 0.0045 0.0086 0.0020 
8 9.39 0.0030 0.0068 0.0018 
10 9.47 0.0027 0.0065 0.0018 
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ตาราง 22 แสดงเวลาในการเรียนรูแ้ละค่าจาก Loss Function (MSE) ของแบบจ าลอง LSTM 

Learning 
Rate 

Batch 
Size 

Epochs 
Training Time 

(sec) 
Average 

Train  
Average 
Validation  

Evaluate 
Train 

10-1 

1 
5 15.67 0.0043 0.0054 0.0018 
8 22.51 0.0037 0.0051 0.0021 
10 39.31 0.0029 0.0050 0.0018 

4 
5 6.38 0.0130 0.0204 0.0020 
8 10.22 0.0081 0.0128 0.0018 
10 12.40 0.0069 0.0106 0.0018 

10-2 

1 
5 18.80 0.0270 0.0526 0.0103 
8 25.17 0.0137 0.0274 0.0027 
10 29.70 0.0115 0.0229 0.0021 

4 
5 5.87 0.0475 0.0941 0.0433 
8 10.33 0.0360 0.0748 0.0291 
10 10.35 0.0362 0.0750 0.0270 
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ตาราง 23 แสดงเวลาในการเรียนรูแ้ละค่าจาก Loss Function (MSE) แบบจ าลอง GRU 

Learning 
Rate 

Batch 
Size 

Epochs 
Training Time 

(sec) 
Average 

Train  
Average 
Validation  

Evaluate 
Train 

10-1 

1 
5 17.21 0.0025 0.0049 0.0022 
8 25.68 0.0024 0.0049 0.0018 
10 33.10 0.0022 0.0047 0.0019 

4 
5 5.45 0.0048 0.0062 0.0019 
8 9.46 0.0041 0.0060 0.0018 
10 11.38 0.0030 0.0054 0.0018 

10-2 

1 
5 17.06 0.0104 0.0152 0.0019 
8 31.34 0.0068 0.0115 0.0018 
10 34.96 0.0057 0.0106 0.0018 

4 
5 6.46 0.0288 0.0528 0.0142 
8 9.60 0.0283 0.0553 0.0124 
10 10.81 0.0129 0.0271 0.0034 
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ตาราง 24 แสดงเวลาในการเรียนรูแ้ละค่าจาก Loss Function (MSE) แบบจ าลอง CNN-LSTM 

Learning 
Rate 

Batch 
Size 

Epochs 
Training Time 

(sec) 
Average 

Train  
Average 
Validation  

Evaluate 
Train 

10-1 

1 
5 16.96 0.0042 0.0040 0.0015 
8 28.98 0.0034 0.0042 0.0017 
10 40.34 0.0036 0.0039 0.0017 

4 
5 6.48 0.0099 0.0107 0.0020 
8 10.17 0.0072 0.0086 0.0017 
10 13.34 0.0067 0.0082 0.0015 

10-2 

1 
5 19.94 0.0246 0.0420 0.0044 
8 27.37 0.0139 0.0235 0.0018 
10 42.15 0.0133 0.0227 0.0017 

4 
5 5.97 0.0431 0.0840 0.0365 
8 11.37 0.0354 0.0700 0.0231 
10 13.18 0.0254 0.0494 0.0109 
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ตาราง 25 แสดงเวลาในการเรียนรูแ้ละค่าจาก Loss Function (MSE) แบบจ าลอง CNN-GRU 

Learning 
Rate 

Batch 
Size 

Epochs 
Training Time 

(sec) 
Average 

Train  
Average 
Validation  

Evaluate 
Train 

10-1 

1 
5 19.19 0.0030 0.0038 0.0014 
8 28.69 0.0031 0.0041 0.0020 
10 38.80 0.0027 0.0042 0.0015 

4 
5 7.06 0.0054 0.0047 0.0015 
8 13.97 0.0042 0.0043 0.0014 
10 13.76 0.0038 0.0041 0.0014 

10-2 

1 
5 24.72 0.0080 0.0079 0.0017 
8 36.29 0.0057 0.0065 0.0015 
10 40.89 0.0065 0.0079 0.0015 

4 
5 8.46 0.0192 0.0308 0.0049 
8 12.62 0.0180 0.0314 0.0033 
10 12.77 0.0118 0.0203 0.0020 
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