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ไม่กี่ปีที่ผ่านมาเกิดเหตกุารณ์มลภาวะทางอากาศฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เพิ่มขึน้

อย่างรวดเร็วในเมืองใหญ่ของประเทศไทย มีหลายงานวิจยัพยายามพฒันาเทคนิคความจ าระยะ

สัน้แบบยาว (Long Short-Term Memory : LSTM) ที่เป็นแบบจ าลองแบบโครงข่ายประสาทเชงิลกึ 

(Deep Neural Network) ส าหรับพยากรณ์ค่าความหนาแน่นของ  PM2.5 อย่างไรก็ตามยังมี

การศึกษาผลกระทบของการท าการแทนที่ ข้อมูลสูญหายและการสกัดคุณลักษณะที่มีผลกับ

ประสิทธิภาพของ LSTM ในการพยากรณ์ค่า PM2.5 อยู่ค่อนข้างน้อย ในงานวิจัยนีผู้้ วิจัยแทนที่

ข้ อมู ลสูญ ห าย ด้ วย  Kalman Smoothing และ  Linearly Weighted Moving Average แล ะ

ใช้ LSTM Autoencoder (LSTM AE) ส าหรับการสกัดคณุลกัษณะ ชุดข้อมลูที่ใช้พยากรณ์ PM2.5 

ได้มาจากการตรวจวัดบริเวณสถานีต ารวจนครบาลโชคชัย  โดยงานวิจัยนีท้ าการพยากรณ์ค่า 

PM2.5 ล่วงหน้า 24 ชั่วโมง ผู้ วิจัยพิสูจน์ให้เห็นว่าประสิทธิภาพของแบบจ าลอง LSTM เพิ่มขึน้

โดยรวมประมาณ  7 เปอร์เซ็นต์ เมื่ อ ใช้  Root Mean Square Error (RMSE) ประเมิน  และ

ประสิทธิภาพเพิ่มขึน้มากกว่า 10 เปอร์เซ็นต์เมื่อใช้  Mean Abosolute Error (MAE) ประเมิน 

ส่วน LSTM AE เพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ในแต่ละช่วงเวลาแตกต่างกันไปตามจ านวน

ชัว่โมงโดยเฉพาะการพยากรณ์ล่วงหน้า 22 ถึง 24 ชัว่โมงมีแนวโน้มจะได้ประสิทธิภาพที่ดี 
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The last few years have seen a dramatic increase in PM2.5 air pollution in 

Thailand’s major cities. Various works have tried to develop efficient Long Short-Term 

Memory (LSTM) deep neural network models for PM2.5 concentration forecasting. 

However, little has been studied about the impact of data imputation and feature 

extraction on the model performance in this context. In this reserch, we imputed missing 

values using Kalman Smoothing and Linearly Weighted Moving Average. We utilized the 

LSTM Autoencoder (LSTM AE) for feature extraction. Using the Chokchai Police station 

in Bangkok as a case study to predict PM2.5 in the next 24 hours, we demonstrated that 

the performance gain from training LSTM models with imputed data is more than 7 

percent overall with respect to the root mean square error (RMSE) and more than 10 

percent overall with respect to the mean absolute error (MAE). Improvement with LSTM 

AE varies according to time steps. Forecasting 22 to 24 hours ahead tends to favor the 

use of LSTM AE.  

 
Keyword : Data imputation, LSTM, LSTM autoencoder, PM2.5 forecasting, Feature 
extraction 
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บทท่ี1 
บทน า 

 
1.1 ท่ีมาและความส าคัญ 

ที่ผ่านมาประเทศไทยได้ประสบปัญหาหมอกควนัปกคลมุเมืองใหญ่หลายเมืองมาอย่าง
ต่อเนื่อง ปัจจัยที่ท าให้เกิดเหตุการณ์หมอกควันเกิดขึน้จากหลายปัจจัยตามที่  World Health 
Organization ได้ให้ข้อมลูไว้ได้แก่ เชือ้เพลิงที่ใช้ในยานพาหนะ ระบบสร้างความร้อนภายในบ้าน 
การเผาในภาคการเกษตรกรรม การเผาในภาคอตุสาหกรรม แม้กระทัง่การการหุงหาอาหารที่ท าให้
เกิดควันจากการเผาไหม้ สิ่งที่ท าให้หมอกควันนัน้อันตรายเพราะในหมอกควันประกอบด้วยฝุ่ น
ละอองขนาดเล็กกว่า 2.5 ไมครอน หรืออีกชื่อหนึ่งคือ PM2.5 ด้วยขนาดที่เล็กกว่าขนจมกูมนุษย์ถึง 
10 เท่าส่งผลให้กลไกการหายใจของมนุษย์ไม่สามารถกรอง PM2.5 ได้ ก่อเกิดผลเสียต่อคุณภาพ
ชีวิตของประชาชนทุกคน 

ที่ผ่านมาการพยากรณ์ค่าความหนาแน่น PM2.5 ใช้พืน้ฐานจากข้อมูลมลพิษและข้อมูล
ทางอุตุนิยมวิทยา เช่น อุณหภูมิ ความกดอากาศ หรือค่าความชื น้สัมพัทธ์ แต่ในปัจจุบันความ
พยายามในการพยากรณ์ PM2.5 มุ่งเน้นไปในทิศทางการสร้างเคร่ืองมือพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้
ของเคร่ืองจักร (Machine Learning) ด้วยการเรียนรู้เคร่ืองจักรแบบการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning) และ ข่ายงานแบบเวียนเกิด (Recurrent Neural Network) สามารถสร้างผลลัพธ์การ
พยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพ หน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long-Short Term Memory : LSTM) 
เป็นแบบจ าลอง RNN ที่ได้รับการพิสูจน์ในวงกว้างแล้วว่ามีประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการทางสถิติ 
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) อย่างไรก็ตามพบว่าการศึกษาวิธีการ
จดัการข้อมลูสญูหายเพื่อลดข้อมลูรบกวน (Noise) ในบริบทของการพยากรณ์มลพิษทางอากาศมี
จ านวนที่ไม่มาก  และค่าPM2.5 ที่อยู่ในชุดข้อมูลนัน้มีผลต่อประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM 
โดยตรง 

ดังนัน้ผู้ วิจัยจึงเห็นความส าคัญและท าการศึกษาการแทนที่ข้อมูล (Data Imputation) 
เพื่อลดการเกิด Noise ของชุดข้อมูล ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) ข้อมูล 
PM2.5 เพื่อเป็นการขจัด Noise ของ PM2.5 ในการวิจัยนี  ้ได้ทดลองกับชุดข้อมูล PM2.5 ที่ถูก
ตรวจวัดบริเวณสถานีต ารวจโชคชัย ซึ่งชุดข้อมูลมีค่าสูญหาย (Missing Value) จ านวนหนึ่ง โดย
การวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองจากการพยากรณ์  ค่าฝุ่ นละออง PM2.5 ล่วงหน้าเป็น
ระยะเวลา 24 ชัว่โมง ซึ่งผู้ วิจยัคาดหวงัว่าแบบจ าลอง LSTM  ที่สร้างจากข้อมลูที่แทนที่ข้อมูลสูญ
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หายร่วมกบัการสกดัคณุลักษณะจะสามารถพยากรณ์ค่าความหนาแน่นของฝุ่ นละออง PM25 ได้
อย่างแม่นย ามากขึน้ น าไปสู่การแจ้งเตือนและการเตรียมความพร้อมรับมือเหตุการณ์หมอกควนัที่
จะเกิดขึน้กบัประชาชนต่อไป 
1.2 วัตถุประสงค์ 

1. ศึกษาและประยุกต์ใช้แบบจ าลองเครือข่ายประสาทเทยีมประเภทหนว่ยความจ าระยะ
สัน้แบบยาว (LSTM) กบัการพยากรณ์ฝุ่ นละออง PM2.5 

2. ศึกษาวิธีการแทนที่ ข้อมูล (Data Imputation) ด้วยวิธี Kalman Smoothing และ 
Linearly Weighted Moving Average 

3. ศึกษาวิธีการสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) ด้วย LSTM Autoencoder 
4. ศึกษาวิธีประยุกต์ใช้การแทนที่ ข้อมูลและการสกัดคุณลักษณะกับแบบจ าลอง
เครือข่ายประสาทเทียมประเภทหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (LSTM) และ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองส าหรับพยากรณ์ฝุ่ นละออง PM2.5 
 

1.3 ขอบเขตของการวิจยั 
งานวิจัยนีพ้ัฒนาแบบจ าลองการพยากรณ์ PM2.5 โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 

(Machine Learning) ที่ท างานในรูปแบบของโปรแกรมคอมพิวเตอร์ โดยใช้ข้อมลูที่ถูกเก็บมาจาก
สถานีวดัคุณภาพอากาศบริเวณหน้าสถานีต ารวจนครบาลโชคชยั ริมถนนลาดพร้าว ซึ่งอยู่ในพืน้ที่
ของกรุงเทพมหานคร ข้อมูลที่ใช้ในการพยากรณ์ประกอบด้วยข้อมลูฝุ่ นละออง PM2.5 ฝุ่ นละออง 
PM10 ปี (year) เดือน (month) วันที่ (day) ชั่วโมง (hour) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนโตรเจน
มอนอกไซด์  (NO) ออกไซด์ของไนโตรเจน  (NOX ) ไนโตรเจนไดออกไซด์  (NO2) ซัลเฟอร์ได
ออกไซด์ (SO2) โอโซน (O3) ความเร็วลม (Wind Speed) ทิศทางลม (Wind Direction) อุณหภูมิ 
(Temp) ความชืน้สมัพทัธ์ (Rel hum) ความกดอากาศ (Pressure)  และปริมาณน า้ฝน (Rain) 

เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองที่จะประยุกต์ใช้ในงานวิจัยนีป้ระกอบด้วยแบบจ าลอง
เครือข่ายประสาทเทียมประเภทหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (LSTM) ร่วมกับเทคนิค การ
แทนที่ข้อมูล ( Data Imputation ) ด้วยวิธี Kalman Smoothing และ Linearly Weighted Moving 
Average และ การสกดัคุณลักษณะ ( Feature Extraction) ด้วย LSTM Autoencoder โดยศึกษา
ว่าเทคนิคเหล่านีส้่งผลให้ LSTM มีประสิทธิภาพในการท างานดีขึน้หรือไม่ โดยเคร่ืองมือที่ใช้วัด
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองได้แก่ Root Mean Square Error (RMSE) และ Mean Absolute 
Error (MAE) 
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1.4 วิธีด าเนินการวิจัย 
1. ศึกษาหลกัการทฤษฎีและทบทวนวรรณกรรม 
2. ท าการแทนที่ข้อมูล (Data Imputation) ที่สูญหายด้วยวิธี Kalman Smoothing 
และ Linearly Weighted Moving Average 

3. ท าการสกัดคุณลกัษณะ (Feature Extraction) ด้วย LSTM Autoencoder กับชุด
ข้อมลูที่ผ่านการท าการแทนที่ข้อมลู  

4. ทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM ที่สร้างจากข้อมลูที่ผ่านการแทนที่ข้อมูล 
(Data Imputation) และการสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) 

5. สรุปผลการทดลอง 
 

1.5 ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะได้รับจากการวิจยั 
1. เพื่อศึกษาเทคนิคที่เหมาะสมในการพยากรณ์ฝุ่ นละออง PM2.5 
2. ได้แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (LSTM) ที่มีประสิทธิภาพ 
3. เพื่อเพิ่มโอกาสการน าแบบจ าลองไปใช้ในสถาณการณ์น าไปสู่การแจ้งเตือน
ประชาชนอย่างทนัท่วงที 

 



 

บทท่ี 2 
แนวคิด ทฤษฎี เทคโนโลยี และระบบงานท่ีเกี่ยวข้อง  

 
2.1 การแทนท่ีข้อมูล (Data Imputation) 

การรวบรวมข้อมูลเป็นขัน้ส าคัญส าหรับกระบวนการเรียน รู้ของเคร่ืองจักร (Machine 
Learning) แต่ชุดข้อมลูส่วนใหญ่มกัจะมีข้อมลูสญูหาย (Missing Value) รวมอยู่ด้วยไม่มากก็น้อย 
การสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรด้วยชุดข้อมูลสูญหายนัน้ท าให้เกิดผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองเนื่องจากรูปแบบ (Pattern) ของข้อมูลที่ได้สูญหายไป การแทนที่
ข้อมลูด้วยวิธีการที่เหมาะสมเพื่อให้ชุดข้อมูลยังคงรูปแบบน าไปสู่การสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้
ของเคร่ืองได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

การได้มาของชุดข้อมูลฝุ่ น PM2.5 ในการวิจัยนีน้ัน้มาจากเคร่ืองจักรจากสถานี
ตรวจวดับริเวณสถานีต ารวจนครบาลโชคชัย เนื่องจากในบางเวลาเคร่ืองจกัรอาจมีการช ารุดท าให้
ชุดข้อมูลที่ได้เกิดการสูญหายของข้อมูล ผู้ วิจัยได้ท าการศึกษาวิธีการแทนที่ข้อมูลฝุ่ น PM2.5 มี
งานวิจยัได้ท าการลบข้อมูลทัง้แถวเมื่อเกิดข้อมูลสูญหายเกิดขึน้ [1] บางงานวิจัยได้เลือกวิธีการ
แทนค่าคงที่ให้กับข้อมูลที่สูญหาย [2] และมีงานวิจัยได้ใช้วิธีการที่ชื่อว่า Moving Average เป็น
การค านวณข้อมลูใกล้เคียงเพื่อแทนที่ข้อมลูสญูหาย [3] 

จากการสังเกตของผู้ วิจัยพบว่าการใช้ค่าคงที่บางค่า เช่น แทนที่ด้วย 0 หรือค่าเฉล่ีย
ของข้อมูลนัน้อาจเป็นการสร้างข้อมูลรบกวน (Noise) ให้กับชุดข้อมูลถ้าหากชุดข้อมูลนัน้เกิด
เหตุการณ์ เปลี่ยนแปลงข้อมูลบ่อย อย่างเช่น ข้อมูลฝุ่ นละออง PM2.5 ดังนั น้ผู้ วิจัยจึ งได้
ท าการศึกษาและพบว่ามีวิธีการแทนที่ข้อมูลแบบอนุกรมเวลา (Time Series) ที่ใช้ข้อมลูรอบข้าง
ข้อมูลที่สญูหาย เช่น ข้อมลูในอดีต หรือ ข้อมูลที่เกิดขึน้แล้วในอนาคต มาใช้ในการแทนที่ข้อมลูที่
สญูหาย มีวิธีการแทนที่ข้อมลูที่ชื่อว่า Moving Average เคยถูกใช้ร่วมกับการพยากรณ์ฝุ่ นละออง 
[3] และ วิธีการชื่อ Kalman Smoothing  สามารถพยากรณ์แนวโน้มของข้อมูลอนุกรมเวลาได้
อย่างมีประสิทธิภาพ [4] 

ในงานวิจยันีผู้้ วิจยัได้เลือกใช้วิธีการแทนที่ข้อมลูโดยค านวณจากข้อมลูข้างเคียง เพื่อ
คงไว้ซึ่งรูปแบบของข้อมลู โดยวิธีที่ได้เลือกใช้ในงานวิจยันีไ้ด้แก่ 

- Kalman Smoothing (KS) 
- Linearly Weighted Moving Average (LWMA) 
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2.1.1 Kalman Smoothing (KS) 
Kalman Smoothing (KS) [5] ถูกน าเสนอในปี 1960  เทคนิคนีไ้ด้รับความสนใจเป็น

อย่างมากและถูกประยุกต์ใช้ในงานหลายด้านเช่น ด้านการน าทาง ด้านการประมวลข้อมูลจาก
เซ็นเซอร์ภายใต้สัญญาณรบกวน (Noise) หรือด้านการแทนที่ข้อมูลที่สูญหาย ผลลัพธ์การ
ประมวลผลที่มีประสิทธิภาพของ KS นัน้สืบเนื่องมาจากวิธีการท างานในรูปแบบของการป้อนกลับ
ของสัญญาณ (Feedback Control) รวมกับขัน้ตอนการค านวณแบบการเรียกซ า้ (Recursive) 
โดยรวม KS ท านายผลลัพธ์ข้อมลูสูญหายขณะเวลาใดเวลาหนึ่งหลังจากนัน้จึงน าค่าที่ค านวณได้
ใหม่ป้อนคืนกลบัในรูปแบบการวดัค่าสญัญาณรบกวน 

ส าหรับการค านวณข้อมลูสญูหายด้วย KS แบ่งออกเป็น 2 ขัน้ตอน 
- ขัน้ตอนการท านาย (Prediction) 
- ขัน้ตอนการปรับแก้ (Correction) 
2.1.1.1 ขัน้ตอนการท านาย (Prediction) 
ขัน้ตอนการท านายเป็นการค านวณ 𝑥𝑘

− คือค่าของข้อมูลสญูหายขณะเวลา 𝑘 และ
ค่า 𝑃𝑘

− คือค่า error covariance ที่รอการปรับแก้ด้วยค่าอัตราขยายคาลมาน (Kalman Gain) 
สามารถแสดงได้ดงัสมการที่ (1) และ (2) ตามล าดบั 

 𝑥𝑘
− = 𝐴𝑥𝑘−1 + 𝐵𝑢𝑘−1 (1) 

โดยที่ 
𝑥𝑘

− คือค่าข้อมูลสูญหายที่ท านายก่อนการปรับแก้ด้วย Kalman Gain ณ 
เวลา 𝑘 

𝑥𝑘−1  คือค่าข้อมลูสญูหายที่ท านาย ณ เวลา 𝑘 − 1 

𝑢𝑘−1  คือเวกเตอร์ควบคมุ ณ เวลา 𝑘 − 1 
 

 𝑃𝑘
− = 𝐴𝑃𝑘−1𝐴𝑇 + 𝑄 (2) 

โดยที่ 
 

𝑃𝑘
− คือค่า error covariance ก่อนการปรับแก้ด้วย Kalman Gain ณ เวลา 𝑘 

𝑃𝑘−1  คือค่า error covariance ณ เวลา 𝑘 − 1 

𝑄   คือค่า covariance ของ สญัญาณรบกวนจากระบบ (Process noise) 
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เมื่อได้ 𝑥𝑘
− และ 𝑃𝑘

− จากการค านวณแล้วน าไปสู่ขัน้ตอนต่อไป 
 

2.1.1.2 ขัน้ตอนการปรับแก ้(Correction) 
หลังจากได้ 𝑥𝑘

− และ 𝑃𝑘
− มาจากขัน้ตอนที่  2.1.1.1 KS ได้ท าการค านวณค่า

อตัราขยายคาลมาน (Kalman gain) ดงัสมการที่ 3 
 

 𝐾𝑘 = 𝑃𝑘
−𝐻𝑇(𝐻𝑃𝑘

−𝐻𝑇 + 𝑅)−1 (3) 
โดยที่ 
 

𝐾𝑘 คือค่าอตัราขยายคาลมาน ณ เวลา 𝑘 
𝑃𝑘

−  คือค่า error covariance ก่อนการปรับแก้ ณ เวลา 𝑘 
R   คือ covariance ของ สัญญาณรบกวนจากการวัด (Measurement 

noise) 
 

เมื่อค านวณค่าอัตราขยายคาลมานแล้วขัน้ต่อไปคือการปรับแก้ค่าข้อมูลสูญหายและค่า error 
covariance ที่เวลาขณะที่ 𝑘 โดยใช้ค่าอตัราขยายคาลมาน ดงัสมการที่ (4) และ (5) 
 

 𝑥𝑘 = 𝑥𝑘
− + 𝐾𝑘(𝑧𝑘 − 𝐻𝑥𝑘

−) (4) 
   

โดยที่ 
 

𝑥𝑘  ค่าข้อมลูสญูหาย ณ เวลา 𝑘 
𝑥𝑘

−  คือค่าข้อมลูสญูหายก่อนการปรับแก้ด้วย Kalman Gain ณ เวลา 𝑘 

𝐾𝑘 คือค่าอตัราขยายคาลมาน ณ เวลา 𝑘 
𝑧𝑘  คือค่าจริงที่ได้จากการวดั (ถ้าค่าไม่สญูหาย) ณ เวลา 𝑘 
 

𝑃𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻)𝑃𝑘
− (5) 

 
โดยที่ 
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𝑃𝑘 คือค่า error covariance ที่ได้การปรับแก้ขณะเวลา 𝑘 
𝐾𝑘 คือค่าอตัราขยายคาลมานขณะเวลา 𝑘 
𝑃𝑘

− คือค่า error covariance ก่อนการปรับแก้ขณะเวลา 𝑘 
 
หลังจากการท าขัน้ตอนการปรับแก้จบ กระบวนการทัง้หมดจะถูกท าซ า้โดยข้อมูลที่ได้ถูกปรับแก้
แล้วจะกลายเป็นสภาวะระบบอ้างอิงในรูปถดัไปสามารถแสดงการท างานดงัภาพประกอบ 1 

 
ภาพประกอบ 1 แผนผงัการแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วย Kalman Smoothing 

 
2.1.2 Linearly Weighted Moving Average (LWMA) 
Moving average (MA) ถูกใช้กบัข้อมลูประเภทอนุกรมเวลาเพื่อหาแนวโน้มการผนัผวนของ

ชุดข้อมูล MA ถูกพบว่าใช้กับงานที่เกี่ยวกับการเงินเป็นจ านวนมาก แต่มีงานวิจัยเกี่ยวกับการ
พยากรณ์ค่ามลพิษ [3] ได้น า MA เข้ามาช่วยในการท าการแทนที่ข้อมลูสญูหาย ผู้ วิจยัจึงได้ศึกษา 
MAเพิ่มเติมและได้พบว่า LWMA เป็นทางเลือกที่ดีในการท าการแทนที่ข้อมลูสญูหายในงานวิจยันี ้
เพราะ LWMA ได้ค านวณค่าเฉลี่ยพร้อมทัง้ก าหนดค่าน า้หนัก (Weighted) ตามระยะความใกล้
จากจุดที่ต้องการแทนที่ข้อมูลสูญหาย โดยใน LWMA ในงานวิจัยชิน้นีจ้ะท าการส ารวจค่าไป
ข้างหน้าและข้างหลงัเพื่อค านวณค่าเพื่อน าไปแทนที่ข้อมลูสญูหาย 
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𝑥𝑛 =

(𝑥
𝑛−

𝑘
2

∗ 𝑊1) + ⋯ + (𝑥
𝑛+

𝑘
2

∗ 𝑊𝑘)

∑ 𝑊
 

(6) 

   
โดยที่ 
 

𝑥𝑛  คือข้อมลูสญูหายขณะเวลา 𝑛 
𝑛  คือต าแหน่งของเวลาที่ข้อมลูสญูหาย 
𝑘  คือจ านวนช่วงเวลาที่ท าการค านวณค่า LWMA 

𝑊 คือน า้หนกัของข้อมลูตามต าแหน่งเวลา 
 
2.2 การสกดัคุณลักษณะ (Feature Extraction) 

การสกัดคุณลักษณะเป็นขัน้ตอนทั่วไปของการเรียนรู้เคร่ืองจักรโดยลักษณะการ
ท างานของการสกัดลักษณะนัน้เป็นการค้นหาคณุลักษณะเฉพาะ (Characteristic) ของชุดข้อมูล
ขนาดใหญ่ โดยส่วนใหญ่การสกัดคุณลักษณะมักท าการเลือกตัวแปรหรือผสมตัวแปรตามแต่ละ
อลักอริทึมที่ถูกออกแบบมาเพื่อได้ชุดข้อมลูที่มีขนาดที่ลดลงและยงัคงคณุลกัษณะเฉพาะไว้ท าให้
สามารถสร้างแบบพยากรณ์ที่มีความแม่นย าแต่ใช้เวลาในการสร้างแบบจ าลองที่ลดลง  จาก
การศึกษาของผู้ วิจัยพบว่ามีการใช้การสกัดคุณลักษณะเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM 
เช่ น  งาน วิจั ย  [6 , 7] ได้ ใ ช้ เท คนิ ค  Principle Component Analysist (PCA) ท าก ารสกัด
คณุลกัษณะ หรืองานวิจยั [8, 9] ได้ท าการสกดัคณุลกัษณะเพื่อลด Noise ในชุดข้อมลูด้วยเทคนิค 
Stacked Autoencoder และผู้ วิจัยได้พบการวิจัยที่น่ าสนใจ [10, 11] ที่ ใ ช้ เทคนิค  LSTM 
Autoencoder เป็นเคร่ืองมือส าหรับการสกัดคุณลักษณะซึ่ งส่งผลให้แบบจ าลอง LSTM มี
ประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ 

ขัน้ตอนการสร้าง LSTM Autoencoder แบ่งออกเป็น 2 ขัน้ตอนหลัก ได้แก่ ขัน้ตอน
การเข้ารหสั และ ขัน้ตอนการถอดรหสั คณุลกัษณะใหม่จะถูกสกัดจากข้อมูลน าเข้าที่ผ่านไปยงัชัน้
การเข้ารหสั สามารถแสดงได้ดงัสมการ (7) 

 
 𝑓𝑥 = 𝑒𝑛𝑐(𝑥𝑡𝑝)  (7) 
   

โดยที่ 
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𝑓𝑥  คือคณุลกัษณะที่ถูกสกดัออกมาจากข้อมลูน าเข้า 
𝑒𝑛𝑐 คือชัน้การเข้ารหสัข้อมลูด้วย LSTM 
𝑥𝑡𝑝 คือข้อมลูน าเข้า 

 
และหลงัจากนัน้คณุลกัษณะใหม่จะถูกแปลงโครงสร้างผ่านชัน้การถอดรหัสกลบัเป็นข้อมูลน าเข้า
ดงัสมการ (8) 
 

 𝑥𝑡𝑝 = 𝑑𝑒𝑐(𝑓𝑥)  (8) 
   

โดยที่ 
 

𝑥𝑡𝑝 คือข้อมลูน าเข้าที่ถูกแปลงจากชัน้ถอดรหสัข้อมลูด้วย LSTM 
𝑒𝑛𝑐 คือชัน้การถอดรหสัข้อมลูด้วย LSTM 
𝑓𝑥  คือคณุลกัษณะที่ถูกสกดัออกมา 
 

เนื่องจาก  LSTM AE เป็นแบบจ าลองแบบการเรียนรู้แบบไม่มีผู้ สอน (Unsupervised 
Learning) เพื่อที่จะสร้างคุณลักษณะใหม่ที่ยังคงรูปแบบของข้อมูลดัง้เดิมจ าเป็นต้องสร้าง
แบบจ าลอง LSTM AE ที่ให้ผลลัพธ์ 𝑥𝑡𝑝 ใกล้เคียงกับข้อมูลน าเข้า 𝑥𝑡𝑝 โดยใช้ Mean Square 
Error (MSE) เป็น loss function 

 

 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑥𝑡𝑝 − 𝑥𝑡𝑝)2

𝑛

𝑡=1
  (9) 

   
โดยที่ 
 

𝑛  คือจ านวนมิติของข้อมลูน าเข้า 

𝑥𝑡𝑝 คือข้อมลูน าเข้า 
𝑥𝑡𝑝 คือข้อมลูน าเข้าที่ถูกแปลงจากชัน้ถอดรหสัข้อมลูด้วย LSTM 
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 สามารถแสดงการสกดัคณุลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder ได้ดงัภาพประกอบ 2 
 

 
ภาพประกอบ 2 แสดงการสกดัคณุลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder 

 
2.3 ทฤษฎีพืน้ฐานเกี่ยวกับ แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long-Short 
Term Memory) 

หน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long-Short Term Memory) [3] คือ โครงข่าย
ประสาทเทียมชนิดหนึ่งที่ถูกน าเสนอโดย Sepp Hocheriter และ Jurgen Schmidhuber ในปี 
1997 LSTM ถูกพัฒนามาจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ า้ (Recurrent Neural Network) 
ใช้กับข้อมลูที่มีความต่อเนื่องกันเช่น ข้อมลูเสียง ข้อมูลข้อความ ข้อมลูรูปภาพ หรือข้อมูลอนุกรม
เวลา แต่เนื่องด้วยปัญหาของ RNN เมื่อข้อมูลขนาดยาวขึน้  ค่า Gradient ของ RNN ยิ่งมีค่า
น้อยลงหรือเรียกอีกชื่อหนึ่ งว่า Vanishing Gradient Problem ซึ่งมาจาก Activation Function 
ของ RNN เองที่ใช้ Hyperbolic Tangent (tanh) ผู้สร้าง LSTM จึงได้น า RNN มาปรับปรุงใหม่โดย
เพิ่ม Function เพิ่มเติมจาก tanh และประกอบกับประตูที่มี 3 ประตู ได้แก่ ประตูทางเข้า (Input 
Gate) ประตลูืม (Forgot Gate) และ ประตทูางออก (Output Gate) พร้อมกบัสถานะหน่วยอพัเดท 
(Update Cell State) 



  8 

ประตูลมื (Forgot Gate) 
Forgot Gate คือประตทูี่ถูกออกแบบมาเพื่อพิจารณาข้อมูลน าเข้าเวลา t ตัว

แปร 𝑥𝑡  นัน้สมควรน ามาใช้พิจารณาภายในหน่วยประมวลผลของ LSTM หรือไม่ โดยวิธีการ
พิจารณานัน้ใช้ผลลัพธ์ในเวลาก่อน  ( ℎ𝑡−1) เข้ากับข้อมูล ณ เวลา t (𝑥𝑡) รวมกับ sigmoid 
function สามารถแสดงได้สมการที่ (10) 

 
 𝑓𝑡  =  𝜎(𝑤𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, x𝔱] + 𝑏𝑓) (10) 

 
โดยที่ 

𝑓𝑡  คือผลลพัธ์ของ Forgot gate ณ เวลา t 
𝜎   คือ sigmoid function 
𝑤𝑓   คือค่า weight ของ Forgot gate 

ℎ𝑡−1  คือค าตอบของเวลา t – 1 
x𝔱  คือข้อมลูน าเข้าเวลา t 
𝑏𝑓   คือค่า bias ของ Forgot gate 

 

การท างานดงัภาพประกอบ 3  
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ภาพประกอบ 3 การท างานของประตลูืม (Forgot Gate) ที่มา [12] 
 

ผลลัพธ์ได้จากขัน้ตอนนีจ้ะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 กับ 1 และ ถ้าผลลัพธ์มีค่า
เท่ากบั 0 หมายถึง ข้อมลูนัน้จะไม่ถูกน าไปใช้ในขัน้ตอนอ่ืน ๆ และผลลพัธ์ 1 หมายถึงข้อมลูนัน้ถูก
น าไปใช้ในส่วนอ่ืนต่อไป 

 
ประตูทางเข้า (Input Gate) 

เป็นประตทูี่ออกแบบมาเพื่อเปิดรับข้อมลู ณ เวลา t (𝑥𝑡)  แล้วน าข้อมูลมา
บันทึกในหน่วยประมวลผลย่อยของ LSTM หรือมีอีกชื่อหนึ่งคือ การเขียนข้อมูล “write” ซึ่งการ
ค านวณของประตทูางเข้ามีการค านวณเหมือนกบัประตลูืมซึ่งแสดงได้ดงัสมการ (11) 
 

 𝑖𝑡  =  𝜎 (𝑤𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (11) 
 

โดยที่ 
𝑖𝑡   คือผลลพัธ์ของ input gate ณ เวลา t 
𝜎  คือ sigmoid function 

𝑤𝑖  คือค่า weightของ input gate 
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ℎ𝑡−1 คือค าตอบของเวลา t – 1 

𝑥𝑡  คือข้อมลูน าเข้าเวลา t 
𝑏𝑖   คือค่า bias ของ input gate 

 
การท างานดงัภาพประกอบ 4  

  

 
ภาพประกอบ 4 การท างานของประตทูางเข้า (Input Gate) ที่มา [12] 

 

สถานะหน่วยอัพเดท (Update Cell State) 
ข้อมูล ณ เวลา t (x𝔱) จะถูกน ามาแปลงโดยใช้ Hyperbolic Tangent เพื่อ

แปลงข้อมลูเป็นค่า Context ทางเลือก (𝐶𝑡
∽) เพื่อใช้เปรียบเทียบกบั Context ของเวลาก่อนหน้า t 

– 1 (𝐶𝑡−1) เพื่อค านวณ Context ของเวลา t (𝐶𝑡) สามารถแสดงได้ดงัสมการ (12) และ (13) 
 

 𝐶𝑡
∽  =  tanh(𝑤𝑐 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) (12) 

 
โดยที่ 
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𝐶𝑡
∽ คือค่า Context ทางเลือก ณ เวลา t 

𝜎   คือ sigmoid function 
𝑤𝑐  คือค่า weight ของ Update Cell State 
ℎ𝑡−1 คือค าตอบของเวลา t – 1 
𝑥𝔱  คือข้อมลูน าเข้าเวลา t 
𝑏𝑐  คือค่า bias ของ Update Cell State 

 
 𝐶𝑡 = (𝑓𝑡 ⋅ 𝐶𝑡−1) + (𝐶𝑡

∼ ⋅ 𝑖𝑡) (13) 
 

โดยที่ 
𝐶𝑡  คือค่า context  ณ เวลา t 
𝑓𝑡  คือผลลพัธ์ของ Forgot gate ณ เวลา t 

𝐶𝑡−1 คือค่า context  ณ เวลา t -1 
𝐶𝑡

∽ คือค่า context ทางเลือก ณ เวลา t 

𝑖𝑡  คือผลลพัธ์ของ input gate ณ เวลา t 
 

ท างานดงัภาพประกอบ 5  
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ภาพประกอบ 5 สถานะหน่วยอพัเดท (Update Cell State) ที่มา [12] 
 

ประตูทางออก (Output Gate) 
เป็นประตูที่ใช้ในการเตรียม ค่า ℎ𝑡  ซึ่งเป็นผลลัพธ์ของหน่วย โดยเร่ิมจาก

การน าผลลพัธ์ของหน่วยก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) ผ่าน sigmoid function จะได้ค่าของประตทูางออก ณ 
เวลา t (𝑜𝑡) หลังจากนัน้น าค่า 𝑜𝑡  มากระท าการ pointwise กับค่า Context ณ เวลา t ที่ได้จาก
ผลลพัธ์ของสถานะหน่วยอพัเดทน าไปสู่ผลลพัธ์ ณ เวลา t (ℎ𝑡) ดงัสมการ (14) และ (15) 
 

 𝑜𝑡 = σ (𝑤𝑜 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏0) (14) 
 

โดยที่ 
𝑜𝑡   คือผลลพัธ์ของ output gate ณ เวลา t 
𝜎   คือ sigmoid function 
𝑤𝑜   คือค่า weight ของ output gate 

ℎ𝑡−1  คือค าตอบของเวลา t – 1 
𝑥𝔱  คือข้อมลูน าเข้าเวลา t 
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𝑏0  คือค่า bias ของ output gate 
 

 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⋅ tanh(𝐶𝑡) (15) 
 

โดยที่  
ℎ𝑡  คือผลลพัธ์ ณ เวลา t 
𝑜𝑡   คือผลลพัธ์ของ output gate ณ เวลา t 
𝑡anh คือ Hyperbolic Tangent Function 

𝐶𝑡  คือค่า context  ณ เวลา t 
 

สามารถอธิบายดงัภาพประกอบ 6ภาพประกอบ 6  

 
 

ภาพประกอบ 6 รูปการท างานของประตทูางออก (Output Gate) ที่มา [12] 
 

2.4 ทฤษฎีเกี่ยวกับการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
เนื่องจากแบบจ าลองในงานวิจัยนีเ้ป็นการพยากรณ์ผลแบบถดถอย  (Regression) 

เคร่ืองมือที่ใช้วดัความถูกต้องของแบบจ าลองแบบถดถอยที่ใช้กันอย่างแพร่หลายตวัหนึ่งคือ Root 
Mean Square Error (RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE) 
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2.4.1 Root Mean Square Error (RMSE) 
Root Mean Square Error คือค่ าเบี่ ยงเบนมาตรฐาน  (Standard Deviation) ที่

ค านวณได้จากการหาค่าผลต่างของค่า PM2.5 ที่ได้จากการพยากรณ์กับค่า PM2.5 จริง แสดง
ตามสมการที่ (16) 

 

 𝑹𝑴𝑺𝑬 =  √
𝟏

𝒏
 ∑(𝒉̂𝒕 − 𝒉𝒕)

2
𝒏

𝒕=1

    (16) 

 
2.4.2 Mean Absolute Error (RMSE) 

คือค่าความคลาดเคลื่อนเฉล่ีย (Average Prediction Error) ที่ค านวณได้จากการหา
ค่าผลต่างของค่า PM2.5 ที่ได้จากการพยากรณ์กบัค่า PM2.5 จริง แสดงตามสมการที่ (18) 

 𝑴𝑨𝑬 =  √
𝟏

𝒏
 ∑ |𝒉̂𝒕 − 𝒉𝒕|

𝒏

𝒕=1

    (17) 

 
ตวัแปรของ RMSE และ MAE สามารถอธิบายร่วมกนัได้ดงันี ้

โดยที่  
𝑛   คือจ านวนของค่า PM2.5 ทัง้หมดที่น ามาทดสอบ 

ℎ𝑡  คือค่า PM2.5 ณ เวลา t ซึ่งเป็นค่าจริง 

ℎ̂𝑖   คือค่า PM2.5 ณ เวลา t จากการพยากรณ์จากแบบจ าลอง 
 
โดยผลลัพธ์ที่ได้จากเคร่ืองมือ RMSE และ MAE มีหน่วยวดัเดียวกันซึ่งในการวิจัยนี ้

วดัค่าความคลาดเคลื่อนของฝุ่ น PM2.5 ในหน่วยวัดไมโครกรัมต่อลูกบาศก์เมตร ค่าความคลาด
เคลื่อนที่ต ่าของ RMSE และ MAE แสดงถึงประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่มีประสิทธิภาพ แต่
เคร่ืองมือ RMSE มีความไวต่อการคลาดเคลื่อนในการค านวณมากกว่า MAE ท าให้ RMSE เหมาะ
กบัการใช้วดัประสิทธิภาพในงานที่มีค่าความเคลื่อนเกิดขึน้เป็นจ านวนมากดงัเช่นงานวิจยันี ้

 



  15 

2.5 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
(1) บทความเร่ือง Long Short-Term Memory Deep Neural Network Model for PM2. 

5 Forecasting in the Bangkok Urban Area โ ด ย  Kankamon Thaweephol แ ล ะ  Nuwee 
Wiwatwattana [1] 

Kankamon Thaweephol และ Nuwee Wiwatwattana ได้ท าการศึกษาแบบจ าลอง 
Deep learning โดยใช้ LSTM และแบบจ าลองทางสถิติ  ได้แก่  SARIMAX เพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ค่าความหนาแน่นฝุ่ น PM2.5  ล่วงหน้าเป็นเวลา 24 ชั่วโมงโดยชุด
ข้อมูลที่ใช้ทดสอบเป็นชุดข้อมูลฝุ่ น PM2.5 บริเวณสถานีต ารวจนครบาลโชคชัย วิธีการจัดการ
ข้อมลูสญูหายนัน้ในบทความได้ท าการลบแถวข้อมลูนัน้ทิง้หลงัจากนัน้น าไปสร้างแบบจ าลอง โดย
ผลลัพธ์ที่ได้แบบจ าลอง LSTM ให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ค่าความหนาแน่นฝุ่ น PM2.5 
ดีกว่า SARIMAX โดยได้ค่าความคลาดเคลื่อนเมื่อวัดด้วย RMSE อยู่ที่  6.04 ไมโครกรัมต่อ
ลกูบาศก์เมตร และ MAE อยู่ที่ 4.86 ไมโครกรัมต่อลกูบาศก์เมตร 

(2) บทความเร่ือง Time Series and Predictability Analysis of Air Pollutants in Delhi 
โดย Rashmi Bhardwaj และ Dimple Pruthi [13] 

Rashmi Bhardwaj และ Dimple Pruthi ได้ท าการศึกษาการพยากรณ์ Air Pollutants ใน
เมืองเดลี ประเทศอินเดีย สถานการณ์ที่ใช้ท าการทดสอบคือช่วงก่อนการท ามาตรการณ์วันคู่วนัคี่ 
(odd even schema) ระหว่างด าเนินมาตรการ และหลังจากการด าเนินมาตรการ ตัวแปรที่ใช้
ศึกษาได้แก่  NO NO2 NOX SO2 PM2.5 โดยใช้การวิเคราะห์ทาง statistic การวิเคราะห์เชิง
ถดถอย Hurst Exponent Fractal Dimension และ การวิเคราะห์อนุกรมเวลา ผลลัพธ์ที่ได้คือ 
มลพิษในกรณีนีไ้ม่สามารถพยากรณ์ได้และการท ามาตรการวนัคู่วนัคี่ (Odd Even Schema) ไม่มี
ผลกระทบกบัมลพิษในเดลี 

(3) บทความเร่ือง PM10 Density Forecast Model Using Long Short Term Memory 
โดย Jing-Hwan Park และคณะ [3] 

Jing-Hwan Park และคณะได้เสนอวิธีการพยากรณ์ค่าความหนาแน่นของ PM10 โดยใช้ 
แบบจ าลอง LSTM เป็นตัวแบบพยากรณ์ พร้อมทัง้น าเสนอการใช้ค่า Moving Average แทนค่า 
NAN เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลอง พบว่าเมื่อทดสอบเปรียบเทียบระหว่าง LSTM กับ 
Linear Regression พบว่า RMSE ของ LSTM ดีกว่า Linear Regression 500 เท่า 

(4) บ ท ค ว า ม เ ร่ื อ ง  DeepAirNet:Applying Recurrent Networks for Air Quality 
Prediction โดย Athira V. และคณะ [14] 
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Athira V. และคณะได้ท าการศึกษาวิธีการการใช้การเรียนรู้เชิงลึกประเภท  Recurrent 
network ประ เภทต่ างๆ  ได้ แก่  RNN LSTM และ  GRN ทดสอบกับ ชุด ข้ อมู ล  AirNet ซึ่ ง
ประกอบด้วยข้อมูล PM10 PM2.5 NO2 CO O3 SO2 AQI Temperature Relative Humidity U-
Wind components V-wind Component Precipitation Rate แ ล ะ  Total Cloud cover 
โครงสร้างของ Neural Network ในงานวิจัยประกอบด้วย 32 process unit ใน 1 layer และใน 1 
process unit ประกอบไปด้วย 4 layer แต่ละ processing unit ท างาน  100 epochs พบว่า 
โครงข่ายที่สร้างจาก GRU มีประสิทธิภาพดีที่สดุเมื่อเทียบกบั RNN และ LSTM 

(5) บทความ เร่ือง  Assessing The Accuracy of ANFIS, EEMD-GRNN, PCR and 
MLR Models in Predicting PM2.5 โดย Shadi Ausati และ Jamil Amanollahi [15] 

Shadi Ausati และ Jamil Amanollahi ได้น าเสอวิธีการที่ชื่อว่า EEMD-GRNN น ามา
พยากรณ์เหตกุารณ์ค่าฝุ่ น PM2.5 เปรียบเทียบกับแบบจ าลองแบบ Linear ได้แก่ MLR PCR และ 
ANFIS คณุสมบัติที่ใช้ ได้แก่ PM2.5 PM10 SO2 NO2 CO O3 Average minimum temperature 
Average maximum temperature Average atmospheric pressure Daily total precipitation 
Daily relative humidity level of the air daily wind speed ปรากฏว่า EEMD-GRNN ให้ผลลพัธ์
ดีที่สดุเมื่อเทียบกบัวิธีการอ่ืน 

(6) บทความวิจัยเร่ือง Hybrid Speech Enhancement with Wiener Filters and Deep 
LSTM Denoising Autoencoders โ ด ย  Marvin Coto-Jimenez, John Goddard-Close, 
Leandro Do Persia และ Hugo Leonardo Rufiner [16] 

งานวิจัยชิน้นีค้ณะผู้ วิจัยได้น าเสอวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพของการพูดโดยใช้  Wiener 
filters ร่วมกับ Deep Learning พร้อมทัง้ขจดั Noise ด้วย Autoencoder โดยทดสอบกับชุดข้อมูล
เสียงแบบ SLT ของ Carnegie Mellon University ผู้ วิจัยได้เลือกใช้ เสียงจากเพศหญิง 1132 
ประโยคแบ่งออกเป็น ชุดฝึกฝน 849 ประโยค ชุดตรวจสอบ 233 ประโยค และชุดทดสอบ 50 
ประโยค ผู้ วิจัยใช้เคร่ืองมือในการวัดสองตัวคือ Perceptual Evaluation of Speech Quality 
(PESQ) และ Weight-slope โดย การทดอบใช้ LSTMA และ HW-LSTMA พบว่า HW-LSTMA ให้
ผลลพัธ์ดีที่สดุ ที่ SNR -10 45% เมื่อเทียบกบัใช้ Wiener filer เพียงอย่างเดียว 

(7) บทความเร่ือง Solar Power Generation Forecast Based on LSTM โดย Jinxia 
Zhang และ Yuanying Chi [6] 

บทความนีไ้ด้น าเสนอเทคนิคการพยากรณ์การสร้างพลังงานแสงอาทิตย์ โดยใช้ LSTM 
เป็นแบบจ าลองแต่เนื่องด้วยมีตวัแปรในที่ใช้เป็นข้อมลูน าเข้าจ านวนมากถึง 49 ตัว ผู้วิจยัจึงได้ใช้
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เทคนิค Principal Component Analysis (PCA) เข้ามาช่วยลดมิติของข้อมลูจาก 49 เหลือ 23 ตัว
จากค่า Variance ration สะสม ที่ 0.999 เมื่อน าข้อมูลที่ลดมิติแล้วไปสร้างแบบจ าลองแล้วใช้ 
RMSE เป็นเคร่ืองมือวัดประสิทธิภาพพบว่า ผลลัพธ์ที่แบบจ าลองพยากรณ์ได้มานัน้มีค่า RMSE 
อยู่ที่ 0.0254 ซึ่งมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองที่สร้างจากข้อมลูที่ไม่ได้ลดมิติด้วย PCA 

(8) บทความวิจัยเร่ือง A PCA LSTM Model For Stock Index Prediction โดย De-hua 
Liu และ Jing-jing Wang [7] 

บทความวิจยัชิน้นีม้ีจุดประสงค์เพื่อท าการพยากรณ์หุ้นโดยน าข้อมลูมาจาก CIS INDEX 
300 ตัง้แต่วันที่  01/04/2005 ถึง 09/10/2017 มีตัวแปรได้แก่ Open Close Low High Turnover 
Volume และ %Cha พร้อมทัง้ใช้ PCA เป็นเคร่ืองมือช่วยลดมิติของข้อมลู โดยเลือก 4 ตวัแปร จาก
ค่า Variance ration สะสม ที่ 0.998 น าเข้าแบบจ าลอง LSTM ผลลัพธ์จากการพยากรณ์ถูกวัด
ด้วยค่า MAE ได้ค่าออกมาที่ 33.1794 ซึ่งดีกว่า แบบจ าลอง LSTM ซึ่งสร้างจากข้อมลูที่ไม่ได้มีการ
ลดมิต ิ

(9) บทความวิจัยเร่ือง Mood Detection From Daily Conversational Speech Using 
Denoising Autoencoder and LSTM โด ย  Kun-Yi-Huang, Chung-Hsienm Hsiang Su แล ะ 
Hisang-Chi Fu [8] 

งานวิจยัชิน้นีไ้ด้น าเสนอวิธีการตรวจจบัอารมณ์โดยใช้ Autoencoder และ LSTM โดยใช้ 
Model ที่เปรียบเทียบคือ HMM โดยใช้ฐานข้อมลูแบ่งออกเป็น 3 ส่วน ได้แก่ MHMC คือ emotion 
database EP-DB คื อ  Emotion with Personality database แ ล ะ  LM-DB คื อ  Long-Term 
database วิธีการที่น าเสนอของงานวิจัยนีแ้บ่งออกเป็นสามส่วนได้แก่  MHCP สร้างการท านาย 
emotion โดย SVM จากนัน้ท าการขจัด noise ด้วย Denosing Autoencoding หลังจากนัน้ ท า
mood detect ด้วย LSTM ผลลัพธ์ที่ได้จากวิธีการที่น าเสนอเมื่อเปรียบเทียบกับ  HMM พบว่า 
Accuracy ของวิธี LSTM ดีกว่าวิธี HMM อยู่ 5% 

(10) บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Speech Emotion Recognition Using Autoencoder 
Bottleneck Features and LSTM โดย Kun-Yi Huang และคณะ [17] 

งานวิจัยชิน้นีน้ าเสนอวิธีการใช้ Speech Recognition โดยใช้ Feature สองตัวที่ชื่อว่า 
Deep Scattering Spectrum (DSS) แ ล ะ  Low Level Descriptions (LDDs) ร่ ว ม กั บ 
Autoencoder เพื่อท า extract feature เพื่อลดมิติของข้อมูลร่วมด้วยกับ LSTM โดยใช้ข้อมูลใน
การทดลองคือ MHMC เมื่อทดสอบ การใช้ Bottleneck เพื่อ extract feature กับ raw data พบว่า 
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เมื่อใช้ LLD ร่วมกับ DSS และ Autoencoder แล้วได้ผลลัพธ์ดีขึน้กว่าเดิมประมาณ 5% เมื่อใช้
เคร่ืองมือวดัคือ accuracy 

(11) บทความวิจัยเร่ือง A Novel Approach for Automatic Novelty Detection Using 
A Denoising Autoencoder with Bidirectional LSTM Neural Network โดย Erik Marchi และ
คณะ [9] 

งานวิจยัชิน้นี ้น าเสนอวิธีการจ าแนกตรวจจับสัญญาณ แบบ acoustic หรือ abnormal 
วิธีด าเนินการวิจยัของกลุ่มผู้วิจยั แบ่งเป็นขัน้ตอนต่าง ๆ ได้แก่ ขัน้ตอนการสกดัคณุลกัษณะผู้ วิจัย
ได้ใช้วิธีการที่ชื่อว่า Auditory Spectral Feature ซึ่งได้มาจากการค านวณ Short Time Fourier 
Transformation (STFT) โดยใช้กรอบเวลา 30 ms และ หยุด 10 ms เพื่ อสร้าง frame ถัดไป 
ขัน้ตอนถัดมาคือขัน้ตอนการขจัด noise ผู้ วิจัยได้ใช้วิธีการที่ชื่อว่า Denoising Autoencoder 
(DEA) ในการก าจัด noise ขัน้ตอนที่สามการสร้างแบบจ าลองผู้ วิจัยได้เลือกใช้แบบจ าลอง 
Bidirectional Long-Short Term Memory โดยที่โครงสร้างที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดของโครงข่ายคือ
สร้าง 6 ชัน้และมี 216 LSTM ในแต่ละ layer ท าการฝึกฝน 100 ครัง้ส าหรับแต่ละ network และ 
ค่ าที่ ใ ช้  update gradient decent ในขั น้ ตอน  backpropagation คื อ  Sum of Square Error 
(SSE) ขัน้ตอนสุดท้ายคือขัน้ตอนวดัผลได้ใช้เคร่ืองมือที่ชื่อว่า F-Measure ในการวัดผล โดยการ
ทดสอบได้ใช้แบบจ าลอง  GMM HMM LSTM-CAE BLSTM-CAE LSTM-DAE BLSTM-DAE 
ผลลพัธ์ที่ดีที่สดุที่ได้คือ BLSTM-DAE และ ค่า F-Measure เท่ากบั 94.7 

(12) บ ท ค ว าม วิ จั ย เ ร่ื อ ง  Time-Series Extreme Event Forecasting with Neural 
Networks at Uber โดย Nikolay Laptev และคณะ [11] 

งานวิจัยชิน้นี ้Nikolay Laptev และคณะ ได้เสนอวิธีเพื่อแก้ปัญหาการเตรียมจ านวน
รถยนต์ของ Uber เพื่อที่จะสามารถให้บริการลกูค้าใช้ช่วงเวลาพิเศษของปี เช่น ปีใหม่ หรือวนัหยุด
พิเศษเพราะช่วงนัน้มีความต้องการการใช้บริการของ  Uber ที่ผันผวนเป็นอย่างมาก ผู้ เขียน
งานวิจัยได้เสนอการใช้ LSTM Autoencoder เป็นเคร่ืองมือในการสกดัคณุลกัษณะจากข้อมลู trip 
ย้อนหลัง และน าคุณลักษณะที่สกัดได้ไปรวมกับข้อมูลประกอบอ่ืน แล้วสร้างแบบจ าลอง LSTM 
พบว่าผลลัพธ์แบบจ าลอง LSTM ที่ท าการสกัดคุณลักษณะ  ดีขึน้กว่า 2% -18% มากกว่า
แบบจ าลองที่ไม่ได้สกดัคณุลกัษณะ 
  



 

บทท่ี 3 
วิธีด าเนินงานวิจัย 

 
งานวิจยันีไ้ด้น าเสนอการทดลองเพื่อศึกษาประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM  ที่สร้างจาก

ชุดข้อมูลที่ท าการแทนที่ข้อมูลสูญหาย (Data Imputation) ร่วมกับการท าการสกัดคุณลักษณะ 
(Feature Extraction) ในการพยากรณ์ค่าความหนาแน่นฝุ่ นละออง PM2.5 เปรียบเทียบกับ
แบบจ าลอง LSTM ที่ท าการลบแถวที่เกิดข้อมูลสูญหาย  [1] ซึ่งมีขัน้ตอนการด าเนินงานวิจัย
ดงัต่อไปนี ้

1. การส ารวจข้อมลู (Data Exploration) 
2. การแทนที่ข้อมลูสญูหาย (Data Imputation) 
3. การแปลงข้อมลู (Data Transformation) 
4. การสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) 
5. การสร้างแบบจ าลอง LSTM และวดัประสิทธิภาพ 

วิธีการด าเนินการวิจยัสามรถแสดงได้ดงัภาพประกอบ 7 
 

 
ภาพประกอบ 7 แผนผงัการด าเนนิการสร้างแบบจ าลอง LSTM จากชุดข้อมลูทีท่ าการแทนที่ข้อมลู 

(Data Imputation) ร่วมกบัการสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) 
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3.1 การส ารวจข้อมูล (Data Exploration) 
ในงานวิจัยชิน้นีไ้ด้รับการอนุเคราะห์ข้อมูลจากกรมควบคุมมลพิษโดยข้อมูลฝุ่ น  PM2.5 

จากบริเวณจุดวัดสถานีต ารวจนครบาลโชคชัย ตัง้แต่วันที่  7 มิถุนายน 2560 (2017:06:07 

00:00:00) จนถึงวันที่ 30 กรกฎาคม 2561 (2017:07:30 23:00:00) มีข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง

ทัง้หมด 9336 แถว คิดเป็นจ านวน 389 วนั ค าอธิบายของชุดข้อมลูแสดงได้ตามตาราง 1 

ตาราง 1 ค าอธิบายตวัแปรที่ใช้ในการวิจยั 

ชื่อตวัแปร ค าอธิบาย หน่วยวดัและความสงูอปุกรณ์ 
PM2.5 ค่าความหนาแนน่ของฝุ่ น 

PM2.5 
at 3 m (มคก./ลบ.ม.) 

CO ปริมาณ CO at 3 m (ppm) 
NO ปริมาณ NO at 3 m (ppb) 
NO2 ปริมาณ NO2 at 3 m (ppb) 
NOX ปริมาณ NOX at 3 m (ppb) 
PM10 ค่าความหนาแนน่ของฝุ่ น 

PM10 
at 3 m (มคก./ลบ.ม.) 

Wind Speed ความเร็วของลม at 10 m (m/s) 
Wind Direction ทิศทางลม at 10 m (Deg.M) 
Temperature อณุหภูมิ at 2 m 
Real Humidity ความชืน้ของอากาศ at 2 m (%RH) 
Pressure ความกดอากาศ at 2 m (mmhg) 
Rain ปริมาณฝน at 3 m (mm) 

 
สามารถแสดงข้อมลูทางสถิติได้ดงัตาราง 2 
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ตาราง 2 ข้อมลูทางสถิติของชุดข้อมลู PM2.5 และ ข้อมลูทางอตุนุิยมวิทยาทีใ่ช้ในงานวิจยั 

ชื่อตวัแปร Mean S.D. Min Max 
PM2.5 22.209 13.712 1 138 
CO 0.890 0.528 0 5.2 
NO 37.278 40.336 0 311 
NO2 22.764 12.992 5 91 
NOX 59.670 47.091 7 366 
PM10 47.243 26.359 1 196 
Wind Speed 0.506 0.409 0 3 
Wind Direction 157.116 94.684 0 359 
Temperature 28.825 2.904 17.2 36.6 
Real Humidity 66.412 14.274 23 98 
Pressure 754.944 2.102 749 765 
Rain 0.240 2.074 0 52.8 

 
3.2 การแทนท่ีข้อมูลสูญหาย (Data Imputation) 

เนื่องจากการพยากรณ์ค่าความหนาแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 เป็นการใช้ข้อมลูน าเข้า
แบบอนุกรมเวลา (Time Series) กล่าวคือมีการใช้ Feature จากช่วงเวลาก่อนหน้าเพื่อใช้ในการ
พยากรณ์ค่าความหนาแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ล่วงหน้า 24 ชั่วโมง แต่ชุดข้อมูลที่ได้ใช้ในการ
วิจยันีม้ีข้อมลูสญูหายอยู่จ านวนหนึ่ง สามารถแสดงได้ดงัตาราง 3 

ตาราง 3 แสดงจ านวนค่าว่างของตวัแปรทีใ่ช้ในงานวิจยั 

ชื่อตวัแปร จ านวนค่าว่าง % ค่าว่างของข้อมลู 
PM2.5 91 0.977 % 
CO 564 6.055 % 
NO 471 5.057 % 
NO2 471 5.057 % 
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ตารางที่ 3 (ต่อ) 

 
จากตาราง 3 ถ้าหากท าการลบข้อมลูที่มีค่าสญูหายออกไปพบว่ามีข้อมลูที่ถูกลบไปเป็น

จ านวน 655 แถว ท าให้ข้อมลูอนุกรมเวลาเกิดความไม่ต่อเนื่องของข้อมลู ผู้ วิจยัได้เห็นว่าการแทน
ข้อมลูด้วยค่าเดียวกบัข้อมลูที่สญูหาย ได้แก่ ค่าคงที่ เช่น 0 ดงัภาพประกอบ 8 หรือ การหาค่าทาง
สถิติอย่างง่ายเช่น การใช้ค่าเฉล่ียดงัภาพประกอบ 9 อาจก่อให้เกิดรูปแบบข้อมลูที่ผิดปกติซึ่งส่งผล
ให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง LSTM ลดลง 

 

ชื่อตวัแปร จ านวนค่าว่าง % ค่าว่างของข้อมลู 
NOX 471 5.057 % 
PM10 75 0.805 % 
Wind Direct 15 0.161 % 
Wind Speed 16 0.172 % 
Temperature 15 0.161 % 
Real hum 15 0.161 % 
Pressure 12 0.129 % 
Rain 18 0.193 % 
Rows 655 7.020 % 

ภาพประกอบ 8 ตวัอย่างข้อมลูสญูหายทีถู่กแทนที่ด้วยค่าคงที่ 0 
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ภาพประกอบ 9 ตวัอย่างข้อมลูสญูหายทีถู่กแทนที่ด้วยค่าเฉล่ีย 

 
ผู้ วิจยัจึงเลือกใช้เทคนิค Linear Weighted Moving Average (LWMA) [3] เพราะมีการ

น าข้อมูลย้อนหลังและข้อมูลล่วงหน้ารวมร่วมกับการให้น า้หนักความส าคัญของข้อมลู (Weight) 
มาค านวณข้อมลูที่สูญหายไป และ Kalman Smoothing (KS) [5] ที่ใช้การค านวณข้อมลูสญูหาย
ด้วยเทคนิคการป้อนกลบัของข้อมลูสญูหายที่รับการแก้ไขแล้วกลบัไปค านวณข้อมลูสญูหายถดัไป 
ผู้ วิจยัจึงได้เลือกใช้ library ที่ชื่อ imputeTS [18] เป็นเคร่ืองมือ แบ่งออกเป็น 2 ส่วนดงันี ้

1. การแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วย KS 
2. การแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วย LWMA 

3.2.1 การแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วย Kalman Smoothing 
การแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วยเทคนิค Kalman Smoothing ได้เลือกใช้ parameter เร่ิมต้น

ของ imputeTS นัน้คือ Space Model  มีค่าเท่ากับ  StructTS และ smooth มีค่าเท่ากับ  true
สามารถแสดงตวัอย่างผลลพัธ์ข้อมลูสญูหายที่ถูกแทนที่ด้วย KS ดงัภาพประกอบ 10 

 

ภาพประกอบ 10 ตวัอย่างข้อมลูสญูหายที่ถกูแทนที่ด้วยเทคนิค KS 
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3.2.2 การแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วย Linearly Weighted Moving Average 
การแทนที่ ข้อมูลสูญหายด้วย ImputeTS ผู้ วิจัยก าหนดช่วงในการค านวณข้อมูลสูญ

หายไปข้างหน้า 2 ชั่วโมงและย้อนหลัง 2 ชั่วโมง สามารถแสดงตัวอย่างผลลัพธ์การแทนที่ด้วย 
LWMA ได้ดงัภาพประกอบ 11 

 

 
จากภาพประกอบ 10 การแทนที่ ข้อมูลด้วยวิธี KS นัน้ลักษณะข้อมูลที่ได้ออกมามี

ลกัษณะเป็นเส้นตรง แต่จากภาพประกอบ 11 การแทนที่ข้อมูลสูญหายด้วย LWMA ได้ผลลัพธ์ที่
ซบัซ้อนกว่า โดยได้ค่าขึน้ลงตามแนวโน้มของข้อมลู 
3.3 การแปลงข้อมลู (Data Transformation) 

จากชุดข้อมลูที่ได้ท าการวิจยัพบว่า 1 แถวของข้อมลูประกอบไปด้วย 12 features ซึ่งรวม
ข้อมูลความหนาแน่นฝุ่ น PM2.5 มาใช้ในการท านายค่า PM2.5 ล่วงหน้า เพื่อที่จะสร้างข้อมูล
น าเข้าที่ประกอบด้วยข้อมลูย้อนหลัง (lag observation) เป็นเวลา 7 วันหรือ 168 ชัว่โมงและสร้าง
ข้อมูล output หรือ forecast time คือข้อมลูค่าความหนาแน่นฝุ่ น PM2.5 ล่วงหน้า 24 ชั่วโมง โดย
ใช้เทคนิคการเลื่อนข้อมลูเวลา (Time Shift) เข้ามาช่วย สามารถแสดงได้ดงัภาพประกอบ 12 

ภาพประกอบ 12 การแปลงชุดข้อมลูด้วยการเลื่อนข้อมลู 

ภาพประกอบ 11 ตวัอย่างข้อมลูสญูหายที่ถกูแทนที่ด้วยเทตนิค LWMA 
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หลังจากท าการเลื่อนเวลาแล้วจะได้ข้อมูลออกเป็นช่วงเวลา โดย t แทนข้อมูลชั่วโมง
ปัจจุบันจนไปถึง t-167แทนข้อมลูที่ย้อนหลงัไป 168 ชั่วโมง ตวัแปร F แทน Feature ของแต่ละชั่ว
เวลา และตัวแปร PM2.5 แทนข้อมูลความหนาแน่นของ PM2.5 ล่วงหน้าตัง้แต่ t+1 จนถึง  t+24 
สามารถแสดงได้กลบัชุดข้อมลูจริงดงัภาพประกอบ 13 

 

 
เมื่อท าการเลื่อนข้อมูลเสร็จสิน้พบว่าข้อมูลที่ได้มี feature ทัง้หมด 2016 feature ต่อ 1 

แถว เนื่องจาก lag observation ของการทดลองมีค่าเท่ากับ 168 ชั่วโมง จึงจ าเป็นต้องแปลงมิติ
ของข้อมลูให้อยู่ในรูปแบบของอาเรย์สามมิติโดยแกน X แทนจ านวนแถวทัง้หมดของชุดข้อมลู แกน 
Y แทน lag observation 168 มิติ และ แกน Z แทนจ านวน ของ feature จ านวน 12 

 
3.4 การสกดัคุณลักษณะ (Feature Extraction) 

ในการวิจัยนีผู้้ วิจัยได้เลือกใช้เทคนิค LSTM AUTENCODER [10, 11] เนื่องจาก LSTM 
AUTOENCODE มีความสามารถในการสกัดคุณลักษณะจากข้อมูลที่มีความเปลี่ยนแปลงอย่าง
รวดเร็ว ยกตวัอย่าง เช่นความต้องการของรถให้บริการของ Uber ในช่วงวันหยุดสดุสปัดาห์ แสดง
ได้ตามภาพประกอบ 14 เมื่อเทียบกับการเปลี่ยนแปลงความหนาแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 
สามารถแสดงได้ดงัภาพประกอบ 15 

ภาพประกอบ 13 ตวัอย่างชุดข้อมลูหลงัจากท าการเลื่อนเวลา 
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ภาพประกอบ 14 ตวัอย่างข้อมลูทริปต่อวนัของชุดข้อมลู Uber 

 
ภาพประกอบ 15 ตวัอย่างข้อมลูความหนาแน่น PM2.5 บริเวณสถานตี ารวจนครบาลโชคชยั 

 
จะเห็นได้ว่าสองเหตุการณ์มีการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลอย่างรวดเร็ว ดังนัน้ การสกัด

คณุลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder อาจช่วยให้แบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ 
ขัน้ตอน Feature Extraction เร่ิมจากการแบ่ง PM2.5 จากชุดข้อมลูขัน้ตอน 3.4 ซึ่งข้อมูล

เป็นอาเรย์ขนาด 9145 x 168 x 12 จากนัน้แบ่งข้อมูลออกเป็นอัตราส่วน 90 ต่อ 10 เพื่อใช้ในการ
สร้างแบบจ าลอง LSTM Autoencoder โดยเคร่ืองมือที่ใช้สร้างแบบจ าลองคือ Keras 

การสร้างแบบจ าลอง LSTM Autoencoder ชัน้แรกของโครงข่ายประสาทเทียมถูกสร้าง
จาก ชัน้ LSTM ที่รับข้อมลูน าเข้าขนาด 168 x 1 น ามาเข้ารหสัและส่งข้อมลูออกไปสู่ Layer ถัดไป
โดยข้อมูลมีขนาด 168 x 128 ชัน้ที่สองของโครงข่ายประสาทเทียบถูกสร้างจากชัน้ LSTM ที่ท า
หน้าที่ถอดรหัสข้อมูลจากข้อมูลน าเข้าเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ขนาด 168 x 32 เพื่อส่งไปยังชัน้สุดท้าย
ของโครงข่ายที่จะประกอบด้วย TimeDisributed ร่วมกับ Dense Layer ผลลัพธ์ที่จะมีขนาด 168 
x 1 เช่นเดียวกบัข้อมลูน าเข้าในชัน้แรกเพื่อที่จะได้การสกดัคณุลกัษณะข้อมลูเดิมที่ครบถ้วน Mean 
Square Error จึงถูกเลือกใช้เป็นเคร่ืองมือในการ Optimizer ของโครงข่ายประสาทเทียมนีแ้ละ 
parameter อ่ืนแสดงได้ตาราง 4 
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ตาราง 4 ข้อมลู parameter ที่ใช่สร้าง LSTM Autoencoder 

ชื่อ parameter ค่า parameter 
Training Set 90% 
Test Set 10% 
Optimizer Adam 
Activation Function Sigmoid 
Metrics MSE 
Loss Function MSE 
Batch Size 100 
Dropout Rate 0.3 
Training epoch [25,50,100,200,500] 

 
คณุลกัษณะที่ถูกสกดัได้คือผลลพัธ์ของชัน้แรกของแบบจ าลอง LSTM Autoencoder ที่มี

ขนาด 9145 x 168 เมื่อน าไปประกอบกบัชุดข้อมูลจากขัน้ตอนที่ 3.3 ที่ตดั feature PM2.5 เดิมทิง้
ไปพบว่าจะได้ข้อมลูชุดใหม่ที่มีขนาด 9145 x  168 x 139 สามารถแสดงได้ดงัภาพประกอบ 16  
 

ภาพประกอบ 16 แสดงการผสานข้อมลูที่สกดัคณุลกัษณะเข้ากบัชุดข้อมลูเดิม 
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จากการน าท าก ารค้ นหาแบบ Grid (Grid Search) จ านวน  Epoch ของ  LSTM 
Autoencoder พบว่าข้อมูลที่ถูกสกัดจากแบบจ าลอง LSTM Autoencoder ที่ epoch เท่ากับ 50 
เมื่อใช้กบัแบบจ าลอง LSTM เพื่อพยากรณ์ความหนาแน่นฝุ่ นละออง PM2.5 ในงานวิจยัครัง้นี ้
 
3.5 การสร้างแบบจ าลอง LSTM และวัดประสิทธิภาพ 

ในการสร้างและทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM ได้ใช้ Root Mean Square 
Error (RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE) เคร่ืองมือวดัความแม่นย าของการพยากรณ์ฝุ่ น
ละออง PM2.5 โดยชุดข้อมูลที่ใช้ท าการวิจัยนัน้ได้ใช้ชุดข้อมูลฝุ่ นละออง PM2.5 บริเวณสถานี
ต ารวจนครบาลโชคชัยเก็บข้อมลูรายชัว่โมงตัง้แต่วนัที่ 7 มิถุนายน 2560 จนถึงวนัที่ 30 กรกฎาคม 
2561 โดยแบ่งเป็นชุดฝึกฝน (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) 

จากการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุดคือ Train Set และ Test Set โดยข้อมูลน าเข้าของ 
Train Set 8280 x 168 x 139 และ ลาเบลมีขนาด 8280 x 24 ส่วนข้อมูลน าเข้าของ Test Set 
865x168x139 และ ลาเบลมีขนาด 865x24 เพื่ อส ร้างแบบจ าลอง LSTM ที่ ให้ผลลัพธ์ที่มี
ประสิทธิภาพที่สดุผู้ วิจยัได้ใช้วิธีการ Grid Search ในการค้นหาค่า epochs โดยค่าที่ค้นหาคือ 10, 
20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90  parameter อ่ืน เช่น  n_neurons = 100 จาก  [1] ก าหนดค่ า 
Optimizer เป็น RMSprop จาก [3] ส่วน parameter อ่ืนถูกแสดงในตาราง 5 

ตาราง 5 ข้อมลู parameter ที่ใช่สร้าง LSTM 

ชื่อ parameter ค่า parameter 
Training Set 90% 
Test Set 10% 
Optimizer RMSprop 
Learning Rate 0.001 
Activation Function Sigmoid 
Loss Function MSE 
Batch Size 49 
Training epoch [25,50,100,200,500] 
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บทท่ี 4 
ผลการด าเนินการวิจัย 

 
ในการวิจยันีไ้ด้ท าการทดลองน าเทคนคิการแทนที่ข้อมลูร่วมกบัการสกดัคณุลกัษณะเพื่อ

ท านายหาความหนาแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงข้างหน้าโดยใช้ข้อมลูน าเข้าเป็น
ข้อมูลช่วงเวลาก่อนหน้าเป็นเวลา 7 วัน หรือ 168 ชั่วโมง ด้วยแบบจ าลองแบบโครงข่ายประสาท
เทียม LSTM ชุด ข้อมูลที่ ใช้ท าการทดลองประกอบไปด้วย ข้อมูล PM2.5 และข้อมูลทาง
อุตุนิยมวิทยา ชุดข้อมูลได้มาจากการเก็บข้อมูลจากบริเวณพืน้ที่สถานีต ารวจนครบาลโชคชัย 
ผู้ วิจัยได้ด าเนินการวิจัยโดยกระบวนการและขัน้ตอนต่าง ๆ ที่ได้น าเสนอในบทที่ 3 และเพื่อวัด
ประสิทธิภาพแบบจ าลองที่ผ่านการแทนที่ข้อมลูสูญหายและการท าการสกดัคณุลักษณะ ผู้วิจัยได้
เลือกแบบจ าลอง LSTM ที่สร้างจาการลบแถวข้อมลูสญูหาย [1] เพื่อมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
และผลกระทบของการวิจยันีท้ี่มีต่อแบบจ าลอง LSTM 

การสร้างแบบจ าลอง LSTM ในงานวิจัยนี ้เนื่องผู้ วิจัยได้ท าการเลือกใช้วิธีการแทนที่
ข้อมูลสูญหาย 2 วิถี เมื่อท าการสกัดคุณลักษณะด้วย LSTM AE จะได้แบบจ าลอง 4 แบบที่ถูก
สร้างขึน้ในงานวิจยัดงันี ้

- แบบจ าลอง LSTM ที่สร้างจากการแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วย KS 
- แบบจ าลอง LSTM ที่สร้างจากการแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วย LWMA 
- แบบจ าลอง LSTM ที่สร้างจากการแทนที่ข้อมลูสญูหายด้วย KS ร่วมกบัการสกัด

คณุลกัษณะด้วย LSTM AE 
- แบบจ าลอง LSTM ที่สร้างจากการแทนที่ข้อมูลสญูหายด้วย LWMA ร่วมกบัการ

สกดัคณุลกัษณะด้วย LSTM AE 
ในการท าการวิจยันี ้การสร้างแบบจ าลอง LSTM มาจากการ Grid Search parameter ที่

ชื่อ epochs โดยจ านวน epochs ที่ท าให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพสูงสุด สามารถแสดงได้ดัง
ตาราง 6 
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ตาราง 6 ตารางแสดงจ านวน epoch ในการสร้างแบบจ าลองที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สดุในแต่ละการ
ทดลอง 

ประเภทแบบจ าลอง จ านวน epoch 
KS 50 
LWMA 30 
KS + LSTM AE 40 
LWMA + LSTM AE 20 

 
หลังจากสร้างแบบจ าลองแล้วแล้วท าการวัดผลแบบจ าลองทัง้ 4 แบบ ผู้ วิจัยได้แบ่งผล

การด าเนินการวิจยัออกเป็น 2 ส่วนดงัต่อไปนี ้
1. ผลลพัธ์การพยากรณ์โดยการใช้เทคนิคแทนที่ข้อมลูด้วย KS และ การพยากรณ์โดย

ใช้ เทคนิคแทนที่ ข้อมูลด้วย KS ร่วมกับการสกัดคุณ ลักษณะด้วย LSTM 
Autoencoder 

2. ผลลพัธ์การพยากรณ์โดยการใช้เทคนิคแทนที่ข้อมลูด้วย LWMA และ การพยากรณ์
โดยใช้เทคนิคแทนที่ข้อมูลด้วย LWMA ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะด้วย LSTM 
Autoencoder 

4.1 ผลลัพธ์การพยากรณ์โดยการใช้เทคนิคแทนท่ีข้อมูลด้วย KS และ การพยากรณ์โดย
ใช้เทคนิคแทนท่ีข้อมูลด้วย KS ร่วมกบัการสกัดคุณลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder 

จากการแทนที่ข้อมูลสูญหายโดยเทคนิค KS กับชุดข้อมูล PM2.5 ที่ประกอบไปด้วย
ข้อมลูทางอุตนุิยมวิทยาจากบริเวณสถานีต ารวจนครบาลโชคชัย ผลการพยากรณ์พบว่าค่าความ
หนาแน่นฝุ่ น PM2.5 แบบจ าลอง LSTM สร้างขึน้ แล้ววดัค่าความคลาดเคลื่อนด้วย RMSE พบว่า
ประสิทธิภาพดีขึน้กว่าแบบจ าลองที่ลบแถวข้อมูลสูญหายทิง้ คิดเป็นอัตราส่วน 7.12% โดยค่า
ความคลาดเคลื่อน RMSE เฉลี่ยอยู่ที่ 5.61 ส่วนเมื่อวัดด้วยเคร่ืองมือวัด MAE แบบจ าลองที่ใช้
เทคนิค KS แทนที่ข้อมลูสูญหาย ให้ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยอยู่ที่ 4.33 ซึ่งให้ผลลพัธ์ดีขึน้จากการ
ลบข้อมูลทิง้อยู่ 10.91% หลังจากนัน้ท าการสกัดคุณลักษณะข้อมูลด้วย LSTM Autoencoder ที่ 
Epochs 50 แล้วท าการสร้างแบบจ าลอง LSTM เมื่อวัดประสิทธิภาพด้วยเคร่ืองมือ RMSE 
แบบจ าลองที่ใช้ข้อมูลที่ผ่านการสกัดคุณลักษณะมีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยวัดได้ 5.64 ซึ่งให้
ผลลัพธ์ดีกว่าแบบจ าลองที่ลบข้อมลูสูญหายอยู่ 6.62% แต่ประสิทธิภาพลดลง 0.50% เมื่อเทียบ
กับแบบจ าลองที่สร้างขึน้จากข้อมูลที่แทนที่ข้อมูลสูญหายเพียงอย่างเดียว เช่นเดียวกับการวัด
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ประสิทธิภาพด้วยเคร่ืองมือ MAE แบบจ าลองที่สร้างด้วยข้อมูลที่สกัดคุณลักษณะให้ค่าความ
คลาดเคลื่อนเฉล่ียเท่ากับ 4.46 ซึ่งให้ผลลัพธ์ดีกว่าแบบจ าลองที่ลบข้อมูลสูญหายอยู่ 8.23% แต่
ประสิทธิภาพลดลง 2.68% เมื่อเทียบกับแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมูลสูญหายเพียงอย่างเดียว โดย
ตารางค่า RMSE แสดงในตาราง 7 และตาราง MAE แสดงในตาราง 8 
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ตาราง 7 ค่า RMSE แสดงประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS และสกดั
คณุลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder 

Time Step 
ประเภทแบบจ าลอง LSTM 

Baseline KS KS+ LSTM AE 
t+1 3.11 3.31 3.12 
t+2 4.14 4.27 4.20 
t+3 4.87 4.78 4.94 
t+4 5.36 5.18 5.34 
t+5 5.60 5.47 5.67 
t+6 5.84 5.73 5.65 
t+7 5.98 5.80 5.71 
t+8 6.09 5.77 5.82 
t+9 6.48 6.02 5.77 

t+10 6.32 5.91 5.84 
t+11 6.47 5.98 5.81 
t+12 6.44 5.86 5.75 
t+13 6.69 5.89 5.86 
t+14 6.52 5.81 5.84 
t+15 6.46 5.83 5.85 
t+16 6.42 5.81 6.21 
t+17 6.52 5.77 6.01 
t+18 6.45 5.92 6.27 
t+19 6.71 5.88 6.20 
t+20 6.60 5.81 6.04 
t+21 6.30 5.83 5.96 
t+22 6.59 6.05 5.78 
t+23 6.54 5.89 5.75 
t+24 6.37 6.16 5.88 
ค่าเฉล่ีย 6.04 5.61 5.64 

อัตราประสิทธิภาพ
เพิ่มขึน้ (%) 

- +7.12% +6.62% 
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ตาราง 8 ค่า MAE แสดงประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS และสกดั
คณุลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder 

Time Step 
ประเภทแบบจ าลอง LSTM 

Baseline KS KS + LSTM AE 
t+1 2.36 2.54 2.37 
t+2 3.16 3.30 3.22 
t+3 3.74 3.66 3.86 
t+4 4.11 3.94 4.17 
t+5 4.36 4.24 4.47 
t+6 4.55 4.30 4.36 
t+7 4.70 4.36 4.38 
t+8 4.80 4.33 4.55 
t+9 5.29 4.66 4.41 
t+10 5.07 4.48 4.66 
t+11 5.24 4.65 4.62 
t+12 5.20 4.56 4.51 
t+13 5.56 4.62 4.75 
t+14 5.25 4.49 4.65 
t+15 5.26 4.56 4.67 
t+16 5.27 4.45 5.14 
t+17 5.37 4.41 4.80 
t+18 5.24 4.46 5.19 
t+19 5.54 4.51 5.06 

t+20 5.46 4.46 4.87 

t+21 5.08 4.57 4.85 

t+22 5.50 4.84 4.49 

t+23 5.44 4.63 4.48 

t+24 5.20 4.96 4.56 

Average 4.86 4.33 4.46 
อัตราประสิทธิภาพ

เพิ่มขึน้ (%) 
- +10.91% +8.23% 
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เพื่ออธิบายผลกระทบต่อประสิทธิภาพการพยากรณ์ความหนาแน่นฝุ่ นละออง PM2.5 ที่
ท าการแทนที่ข้อมูลด้วย KS และท าการสกัดคณุลกัษณะด้วย LSTM AE ผู้ วิจยัท าการน าค่าความ
หนาแน่นที่ได้จากการพยากรณ์ล่วงหน้าตัง้แต่ชั่วโมงที่ 1 จนถึงชัว่โมง 24 ของแบบจ าลอง KS และ 
KS ร่วมกบั LSTM AE ที่ให้ประสิทธิภาพ RMSE ดีที่สุด น ามาพล๊อตกราฟเปรียบเทียบ เพื่อให้เห็น
ผลกระทบที่ชดัเจนผู้ วิจยัได้เลือกช่วงเวลา 336 ชัว่โมงแรกของ Test Set สามารถแสดงได้ดงันี ้

 

 
ภาพประกอบ 17 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS เทียบกบั KS 

+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 1 ถึงชัว่โมงที่ 3 
 

ภาพประกอบ 17 แสดงตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชัว่โมงที่ 1 ถึงชั่วโมง
ที่ 3 โดยผลลพัธ์ของแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมลูสญูหายร่วมกบัการสกดัคณุลกัษณะมีประสิทธิภาพ
ดีไม่ต่างกันมากกว่าแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดียวที่ชั่วโมงที่ 1 และชั่วโมงที่ 2 แต่ใน
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ชั่วโมงที่ 3 แบบจ าลองที่แทนที่ข้อมูลเพียงอย่างเดียวให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์มากกว่า
แบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมลูร่วมกบัการสกดัคณุลกัษณะ 

 

 

ภาพประกอบ 18 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS เทียบกบั KS 
+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 4 ถึงชัว่โมงที่ 6 

 
ภาพประกอบ 18 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ชัว่โมงที่ 4 ถึงชัว่โมงที่ 6 โดยชัว่โมง

ที่  4 และชัว่โมงที่ 5 ผลลัพธ์ของแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดียวให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่า
แบบจ าลองที่ท าการสกดัคณุลกัษณะ แต่ในชัว่โมงที่ 6 แบบจ าลองที่แทนที่แทนที่ข้อมลูร่วมกบัการ
สกัดคุณลักษณะให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ PM2.5 ดีกว่าแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมูล
เพียงอย่างเดียวอยู่เล็กน้อยหากวดัค่า RMSE แต่ไม่ได้ดีกว่าหากวดัด้วย MAE 
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ภาพประกอบ 19 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS เทียบกบั KS 
+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 7 ถึงชัว่โมงที่ 9 

 
ภาพประกอบ 19 แสดงตัวอย่างผลลัพธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชัว่โมงที่ 7 และชัว่โมงที่ 8 

พบว่าแบบจ าลองลองทัง้สองแบบให้ประสิทธิภาพเมื่อประเมินด้วย RMSE และ MAE ไม่ต่างกัน
อย่างมีนัยส าคัญ แต่ในชั่วโมงที่ 9 พบว่าแบบจ าลองที่ท าการสกัดคุณลักษณะให้ประสิทธิภาพ
ดีกว่าแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดียวเมื่อประเมินด้วย RMSE และ MAE 
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ภาพประกอบ 20 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS เทียบกบั KS 

+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 10 ถึงชัว่โมงที่ 12 
 

ภาพประกอบ 20 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 10 ถึงชัว่โมงที่ 12 
ในชัว่โมงที่ 10 ผลการประเมิน RMSE และ MAE ของทัง้สองแบบจ าลองให้ผลลัพธ์คนละทิศทาง
จึงเป็นไปได้ยากที่จะบอกว่าวิธีใดดีกว่ากัน แต่ในชั่วโมงที่ 11 และ 12 แบบจ าลองที่ผ่านการสกัด
คณุลกัษณะมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดียวอยู่เล็กน้อย 
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ภาพประกอบ 21 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS เทียบกบั KS 

+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 13 ถึงชัว่โมงที่ 15 
 

ภาพประกอบ 21 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 13 ถึงชัว่โมงที่ 15 
ในชั่วโมงที่ 13 14 และ 15 พบว่าค่า RMSE และค่า MAE ที่ประเมินแบบจ าลองทัง้สองแบบมีค่า
ใกล้เคียงกนัมากแสดงถึงประสิทธิภาพในการท างานที่ใกล้เคียงกนั 
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ภาพประกอบ 22 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS เทียบกบั KS 

+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 16 ถึงชัว่โมงที่ 18 
 
ภาพประกอบ 22 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 16 ถึงชัว่โมงที่ 18 

ในการพยากรณ์ผลลัพธ์ในช่วงเวลานีพ้บว่า แบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมูลพียงอย่างเดียวมี
แนวโน้มผลลัพธ์การพยากรณ์ PM2.5 ดีกว่าแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมูลร่วมกับการสกัด
คณุลกัษณะ 
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ภาพประกอบ 23 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS เทียบกบั KS 

+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 19 ถึงชัว่โมงที่ 21 
 

ภาพประกอบ 23 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 19 ถึงชัว่โมงที่ 21 
พบว่ายิ่งพยากรณ์ล่วงหน้าไกลมากขึน้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ของแบบจ าลอง LSTM ยิ่งลดลง 
ส่วนของผลลพัธ์การพยากรณ์พบว่าแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมูลเพียงอย่างเดียวให้ประสิทธิภาพใน
การพยากรณ์ที่ดีกว่าแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมลูร่วมกบัการสกัดคณุลกัษณะ ทัง้ชัว่โมงที่ 19 
20 และ 21 
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ภาพประกอบ 24 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย KS เทียบกบั KS 

+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 22 ถึงชัว่โมงที่ 24 
 

ภาพประกอบ 24 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 22 ถึงชัว่โมงที่ 24 
ในชั่วโมงที่ 22 23 และ 24 พบว่าแบบจ าลองที่ท าการสกัดคุณลักษณะให้ประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์มากกว่าแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดียว 
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4.2 ผลลัพธ์การพยากรณ์โดยการใช้เทคนิคแทนท่ีข้อมูลด้วย LWMA และ การพยากรณ์
โดยใช้เทคนิคแทนท่ีข้อมูลด้วย LWMA ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะด้วย LSTM 
Autoencoder 

เมื่อแทนที่ข้อมูลสูญหายด้วยเทคนิค LWMA แล้วน าไปสร้างแบบจ าลอง LSTM 
พบว่าแบบจ าลอง LSTM ที่มีประสิทธิที่ภาพที่สดุเมื่อวดัด้วย RMSE ได้ค่าความคลาดเคลื่อนเฉล่ีย
อยู่ที่ 5.56 ประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ 7.95% เมื่อเทียบจากแบบจ าลองที่สร้างจากชุดข้อมูลที่ลบแถว
ข้อมลูสญูหาย ส่วนเมื่อวดัด้วยเคร่ืองมือวดั MAE แบบจ าลอง LSTM ให้ค่าคลาดเคลื่อนเฉล่ียน้อย
ที่สุดอยู่ที่ 4.33 มีประสิทธิภาพดีขึน้จากแบบจ าลองที่ลบข้อมูลสูญหาย 10.91% จากนัน้ท าการ
สกัดคุณลักษณะจากชุดข้อมูลที่แทนที่ข้อมูลสูญหายด้วยเทคนิค LWMA แล้วสร้างแบบจ าลอง 
LSTM พบว่าเมื่อวดัประสิทธิภาพด้วย RMSE พบว่าประสิทธิภาพเพิ่มจากแบบจ าลองที่ลบข้อมูล
สญูหาย 7.45% แต่ประสิทธิภาพลดลองจากแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมลูสญูหายเพียงอย่างเดียวอยู่
ที่ 0.50% ส่วนเมื่อวดัด้วย MAE แบบจ าลอง LSTM ที่สร้างจากชุดข้อมลูที่ท าการสกดัคณุลกัษณะ
นัน้ให้ค่าความคลาดเคลื่อนที่  4.37 ดีกว่าแบบจ าลองที่ลบข้อมูลสูญหายอยู่  10.08% แต่
ประสิทธิภาพลดลงไป 0.83% เมื่อเทียบกับแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมูลด้วย LWMA เพียง
อย่างเดียว โดยตารางค่า RMSE แสดงในตาราง 9 และตาราง MAE แสดงที่ตาราง 10 
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ตาราง 9 ค่า RMSE แสดงประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM ที่แทนที่ข้อมลูด้วย LWMA และสกดั
คณุลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder 

Time Step 
ประเภทแบบจ าลอง LSTM 

Baseline LWMA LWMA + LSTM AE 
t+1 3.11 3.13 3.35 
t+2 4.14 4.26 4.26 
t+3 4.87 4.67 5.00 
t+4 5.36 4.91 5.32 
t+5 5.60 5.15 5.53 
t+6 5.84 5.44 5.51 
t+7 5.98 5.57 5.80 
t+8 6.09 5.75 5.88 
t+9 6.48 5.75 5.74 

t+10 6.32 5.84 5.73 
t+11 6.47 5.70 5.81 
t+12 6.44 5.91 5.69 
t+13 6.69 5.92 5.65 
t+14 6.52 5.82 5.63 
t+15 6.46 6.00 5.75 
t+16 6.42 5.65 5.81 
t+17 6.52 5.80 5.96 
t+18 6.45 5.75 5.89 
t+19 6.71 5.99 5.94 
t+20 6.60 6.05 5.93 
t+21 6.30 5.95 5.96 
t+22 6.59 5.99 5.98 
t+23 6.54 6.32 5.92 
t+24 6.37 6.00 6.03 

Average 6.04 5.56 5.59 
อัตราประสิทธิภาพ

เพิ่มขึน้ (%) 
- +7.95% +7.45% 
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ตาราง 10 ค่า MAE แสดงประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM ที่แทนที่ข้อมลูด้วย LWMA และสกดั
คณุลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder 

Time Step 
ประเภทแบบจ าลอง LSTM 

Baseline LWMA LWMA + LSTM AE 
t+1 2.36 2.69 2.45 
t+2 3.16 3.17 3.27 
t+3 3.74 3.71 3.92 
t+4 4.11 3.94 4.22 
t+5 4.36 4.06 4.27 
t+6 4.55 4.21 4.46 
t+7 4.70 4.25 4.60 
t+8 4.80 4.31 4.54 
t+9 5.29 4.30 4.37 

t+10 5.07 4.32 4.58 
t+11 5.24 4.40 4.41 
t+12 5.20 4.48 4.37 
t+13 5.56 4.52 4.52 
t+14 5.25 4.64 4.55 
t+15 5.26 4.69 4.31 
t+16 5.27 4.71 4.49 
t+17 5.37 4.43 4.75 
t+18 5.24 4.83 4.62 
t+19 5.54 4.58 4.78 
t+20 5.46 4.54 4.60 
t+21 5.08 4.86 4.64 
t+22 5.50 4.93 4.79 
t+23 5.44 4.67 4.66 
t+24 5.20 4.73 4.77 

Average 4.86 4.33 4.37 
อัตราประสิทธิภาพ

เพิ่มขึน้ (%) 
- +10.91% +10.08% 
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เพื่ออธิบายผลกระทบต่อประสิทธิภาพการพยากรณ์ความหนาแน่นฝุ่ นละออง PM2.5 ท า
ที่ท าการแทนที่ข้อมลูด้วย LWMA และท าการสกัดคณุลกัษณะด้วย LSTM Autoencoder ผู้ วิจยัได้
น าค่าความหนาแน่นที่ได้จากการพยากรณ์รายชั่วโมงตัง้แต่ชั่วโมงที่ 1 จนถึงชั่วโมงที่ 24 ของ
แบบจ าลองที่แทนที่ข้อมูลด้วย LWMA และแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมูลด้วย LWMA ร่วมกับ LSTM 
AE ที่ให้ประสิทธิภาพ RMSE ดีที่สุด น ามาพล๊อตกราฟเปรียบเทียบ และเพื่อให้เห็นผลกระทบที่
ชดัเจนผู้ วิจยัได้เลือกช่วงเวลา 336 ชัว่โมงแรกของ Test Set แบ่งช่วงการอธิบายออกเป็นช่วง ดงันี ้

 

 
ภาพประกอบ 25 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย LWMA เทียบกบั 

LSTM + LSTM AE ชัว่โมงที่ 1 ถึงชัว่โมงที่ 3 
 

ภาพประกอบ 25 แสดงตัวอย่างผลลัพธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 1 ถึงชั่วโมงที่ 3 
โดยชัว่โมงที่ 1 และ 2 แบบจ าลองทัง้สองแบบมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ PM2.5 ใกล้เคียงกัน
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แต่ในชัว่โมงที่ 3 แบบจ าลองที่แทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดียวมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ PM2.5 
ดีกว่าแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมลูร่วมกบัการสกดัคณุลกัษณะ 

 

 

ภาพประกอบ 26 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย LWMA เทียบกบั 
LSTM + LSTM AE ชัว่โมงที่ 4 ถึงชัว่โมงที่ 6 

 
ภาพประกอบ 26 แสดงตัวอย่างผลลัพธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 4 ถึงชั่วโมงที่ 6 

พบว่าในชัว่โมงที่ 4 5 และ 6 แบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดยีวมีประสิทธิภาพดีกว่า
แบบจ าลองที่แทนที่ข้อมูลร่วมกับการสกัดคุณลักษณะอย่างชัดเจนเมื่อประเมินค่าด้วย RMSE 
และ MAE 
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ภาพประกอบ 27 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย เทียบกบั LSTM 
+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 7 ถึงชัว่โมงที่ 9 

 
ภาพประกอบ 27 แสดงตัวอย่างผลลัพธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 7 ถึงชั่วโมงที่ 9 

พบว่า  การพยากรณ์ผลลัพธ์ในช่วงเวลานี  ้แบบจ าลองที่ แทนที่ ข้อมูลเพียงอย่างเดียวมี
ประสิทธิภาพดีกว่าเล็กน้อยเมื่อเปรียบเทียบกบัแบบจ าลองที่ท าการสกดัคณุลกัษณะ 
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ภาพประกอบ 28 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย เทียบกบั LSTM 
+ LSTM AE ชัว่โมงที่ 10 ถึงชัว่โมงที่ 12 

 
ภาพประกอบ 28 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 10 ถึงชัว่โมงที่ 12 

พบว่าในชั่วโมงที่ 10 และ 11 แบบจ าลองทัง้ 2 ประเภทมีประสิทธิภาพไม่แตกต่างกนัมาก แต่ใน
ชัว่โมงที่ 12 แบบจ าลองที่ท าการสกดัคณุลกัษณะมีประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ดีกว่าแบบจ าลอง
ที่แทนที่ข้อมลูอยู่เล็กน้อยเมื่อประเมินประสิทธิภาพด้วย RMSE และ MAE 
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ภาพประกอบ 29 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย LWMA เทียบกบั 
LSTM + LSTM AE ชัว่โมงที่ 13 ถึงชัว่โมงที่ 15 

 
ภาพประกอบ 29 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 13 ถึงชัว่โมงที่ 15 

พบว่าชัว่โมงที่ 14 และ 15 แบบจ าลองที่สกัดคณุลักษณะมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ PM2.5 
ล่วงหน้าดีกว่าแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดียว ส่วนชัว่โมงที่ 13 แบบจ าลองที่ท า
การสกัดคุณลักษณะให้ผลลัพธ์การพยากรณ์ดีกว่าเมื่อประเมินด้วย RMSE แต่ค่า MAE ของ
แบบจ าลองทัง้สองแบบนัน้ไม่ต่างกนั 
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ภาพประกอบ 30 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย LWMA เทียบกบั 
LSTM + LSTM AE ชัว่โมงที่ 16 ถึงชัว่โมงที่ 18 

 
ภาพประกอบ 30 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 16 ถึงชัว่โมงที่ 18 

พบว่าในชั่วโมงที่ 16 และ 18 ผลลัพธ์การพยากรณ์ PM2.5 ล่วงหน้าของทัง้สองแบบจ าลองนัน้
ขดัแย้งกนัเมื่อประเมินด้วย RMSE และ MAE ท าให้สรุปไม่ได้ว่าวิธีใดดีกว่ากนั และในชัว่โมงที่ 17 
พบว่าแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมูลเพียงอย่างเดียวมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ PM2.5 
ดีกว่าแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมลูร่วมกบัการสกดัคณุลกัษณะ 
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ภาพประกอบ 31 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย LWMA เทียบกบั 
LSTM + LSTM AE ชัว่โมงที่ 19 ถึงชัว่โมงที่ 21 

 
ภาพประกอบ 31 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 19 ถึงชัว่โมงที่ 21 

พบว่าแบบจ าลองทัง้ 2 มีประสิทธิภาพในการตรวจจบัรูปแบบข้อมลูใกล้เคียงกัน แต่เมื่อประเมิน
ประสิทธิภาพด้วย RMSE และ MAE จึงไม่สามารถตดัสินได้ว่าแบบจ าลองประเภทใดดีกว่ากนั 



  52 

 

ภาพประกอบ 32 ตวัอย่างแสดงผลลพัธ์การพยากรณ์ PM2.5 ที่แทนที่ข้อมลูด้วย LWMA เทียบกบั 
LSTM + LSTM AE ชัว่โมงที่ 22 ถึงชัว่โมงที่ 24 

 
ภาพประกอบ 32 แสดงตวัอย่างผลลพัธ์การพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 22 ถึงชัว่โมงที่ 24 

ถึงแม้ว่าความสามารถของแบบจ าลองทัง้ 2 ประเภทจะลดลงเป็นอย่างมากเมื่อเทียบกับการ
พยากรณ์ฝุ่ น PM2.5 ในชัว่โมงแรก แต่เมื่อประเมินประสิทธิภาพด้วย RMSE และ MAE พบว่าการ
พยากรณ์ PM2.5 ในชั่วโมงที่ 22 และ 23 แบบจ าลองที่ท าการสกัดคุณลักษณะมีประสิทธิภาพ
ดีกว่าแบบจ าลองที่ท าการแทนที่ข้อมลูเพียงอย่างเดียว 
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 จากการเพิ่มวิธีการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) กับการแทนที่ข้อมูลด้วย KS 
และ LWMA พบว่าโดยรวมประสิทธิภาพของแบบจ าลอง  LSTM ที่สร้างขึน้จากการสกัด
คณุลกัษณะนัน้มีประสิทธิภาพลดลงเมื่อเทียบกบัแบบจ าลอง LSTM ที่สร้างจากการแทนที่ข้อมูล
เพียงอย่างเดียว อาจเป็นเพราะการลด Noise ด้วยการสกัดคุณลักษณะเป็นการลดโอกาสที่
แบบจ าลอง LSTM จะได้เรียนรู้รูปแบบอนุกรมเวลาของ PM2.5 แต่เมื่อพิจารณาผลลัพธ์การ
พยากรณ์โดยเพิ่มการสกัดคุณลักษณะในการสร้างแบบจ าลอง LSTM พบว่าแบบจ าลองที่แทนที่
ข้อมลูด้วย KS ร่วมกบัการสกดัคณุลกัษณะมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองที่แทนที่ด้วย KS เพียง
อย่างเดียว ในชั่วโมงที่ 1 2 6 9 11 12 22 23 และ 24 เช่นเดียวกบัแบบจ าลองที่แทนที่ข้อมูลด้วย 
LMWA ร่วมกับการสกัดคุณลักษณะมีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจ าลองที่แทนที่ด้วย LWMA เพียง
อย่างเดียวในชั่วโมงที่ 12 13 15 22 และ 23 แสดงให้เห็นว่าการสกัดคุณลักษณะด้วย LSTM AE 
ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของแบบจ าลอง LSTM ในระยะที่สัน้และในระยะเวลาที่ยาว
ในบางช่วงเวลา 
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บทท่ี 5 
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

 
ในงานวิจยันีไ้ด้ศึกษาเทคนิคการแทนที่ข้อมูลสญูหายร่วมกับการสกัดคุณลักษณะเพื่อ

เพิ่มประสิทธิภาพในการท านายฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงข้างหน้า ซึ่งใช้ข้อมูลจาก
บริเวณพืน้ที่สถานีต ารวจนครบาลโชคชัย ในชุดข้อมูลประกอบด้วยข้อมูลฝุ่ น PM2.5 และข้อมูล
ทางอตุุนิยมวิทยา ผู้ วิจยัได้วดัประสิทธิภาพแบบจ าลองที่ได้ถูกสร้างขึน้เพื่อน ามาเปรียบเทียบและ
สรุปผลการวิจยั โดยสามารถแบ่งหวัข้อได้ดงันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ข้อเสนอแนะ 

 
สรุปผลการวิจัย 

ในปัจจุบนัปัญหาเร่ืองฝุ่ นละออง PM2.5 กลายเป็นปัญหาระดบัประเทศของประเทศไทย 
เนื่องจากระดับความหนาแน่นของฝุ่ น PM2.5 ในบริเวณเมืองใหญ่ที่สูงเกินมาตรฐานของทาง
รัฐบาล ส่งผลให้เกิดผลกระทบต่อการใช้ชีวิตและสุขภาพของผู้คนเป็นจ านวนมาก ซึ่งการสร้าง
เคร่ืองมือที่มีความสามารถในการพยากรณ์ค่าความหนาแน่นของฝุ่ น PM2.5 ล่วงหน้าที่มีความ
แม่นย าจึงเป็นตวัช่วยให้ผู้คนสามารถวางแผน ป้องกนั และเตรียมการรับมือปริมาณฝุ่ น PM2.5 ที่
ความหนาแน่นอาจเพิ่มขึน้จนมีผลกระทบกบัคณุภาพชีวิตของผู้คนได้อย่างทนัที 

ในการวิจัยนี ้ผู้วิจยัได้เลือกเทคนิคการแทนที่ข้อมูลสญูหาย ได้แก่ Kalman Smoothing 
และ Linearly Weighted Moving Average ในส่วนของการสกัดคุณ ลักษณะได้ใช้  LSTM 
Autoencoder เป็นเคร่ืองมือและใช้ Long Short-Term Memory ในการสร้างแบบจ าลอง โดยการ
ทดลองจะท าการแทนที่ข้อมูลสูญหายแล้วสร้างแบบจ าลอง และการแทนที่ข้อมูลสูญหายร่วมกับ
การสกัดคุณลักษณะของข้อมูล PM2.5 ย้อนหลัง 168 ชั่วโมง และประเมินประสิทธิภาพ
แบบจ าลองที่สร้างขึน้ด้วย Root Mean Square Error และ Mean Absolute Error 

ผลกระทบของการแทนที่ข้อมูลที่สูญหาย (Data Imputation) นัน้ควรท าเป็นอย่างยิ่งใน
ขัน้ตอนการเตรียมข้อมูล (Data Pre-Processing) เพราะเมื่อแทนที่ข้อมูลด้วย KS และ LWMA 
พบว่าแบบจ าลองให้ประสิทธิภาพเพิ่มขึน้จากแบบจ าลองที่สร้างด้วยข้อมลูที่ท าการลบแถวข้อมูล
สญูหายทิง้อยู่ประมาณ 7%-8% เมื่อเปรียบเทียบด้วยค่าความคลาดเคลื่อนด้วย RMSE และเมื่อ
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ท าการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) PM2.5 ด้วย LSTM AE พบว่า LSTM ช่วยเพิ่ม
ความสามารถการพยากรณ์ผลลพัธ์ในชัว่โมงแรกๆและตัง้แต่ชัว่โมงที่ 22 เป็นต้นไป 
 

อภิปรายผลการวิจัย 
จากผลการทดลองในบทที่ 4 พบว่าการแทนที่ข้อมูลสูญหายสามารถลดข้อมูลรบกวน

และช่วยให้ LSTM ที่เป็นแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบเชิงลึก (Deep Neural Network) 
สามารถเรียนรู้ และพยากรณ์ค่าความเข้มข้น PM2.5 ได้แม่นย าขึน้มากขึน้  แต่การสกัด
คณุลกัษณะ PM2.5 ด้วย LSTM AE ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ในบางช่วงเวลาเท่านัน้
โดยช่วงเวลาที่แบบจ าลองสามารถพยากรณ์ผลลัพธ์ออกมาได้ดีคือช่วงชั่วโมงท้ายของการ
พยากรณ์ ถึงการแทนที่ข้อมลูด้วย KS และ LWMA และการสกัดคณุลักษณะด้วย LSTM AE นัน้มี
ประสิทธิภาพได้ดีกว่าแบบจ าลอง LSTM ที่ท าการลบข้อมูลที่สูญหาย [1] แต่ประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง LSTM นัน้ยังให้ผลลพัธ์ที่ออกมายงัดีไม่สดุโดยเฉพาะการพยากรณ์ค่า PM2.5 ในช่วง
เวลาที่ไกลออกไป (Long-Term) ถึงแม้ว่าการแทนที่ข้อมูลด้วย KS และ LWMA สามารถเพิ่ม
ประสิทธิภาพให้แบบจ าลอง LSTM ได้เป็นอย่างดีแต่เมื่อเจอเหตุการณ์ข้อมูลนัน้สญูหายต่อเนื่อง
เป็นจ านวนมากค่าที่แทนที่ของทัง้สองเทคนิคได้ท าการแทนที่ค่าสูญหายนัน้เป็นค่าคงที่ซึ่งท าให้
เกิด Noise ในชุดข้อมลูได้ การศึกษาเทคนิคการแทนที่ข้อมลูที่สามารถจดัการกับข้อมลูที่สญูหาย
เป็นจ านวนมากได้ดีอาจจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการพยากรณ์ให้เพิ่มขึน้ เช่นเดียวกันกบัการ
สกัดคุณลักษณะ LSTM Autoencoder ให้ประสิทธิภาพที่ดีในการพยากรณ์ผลลัพธ์ในบาง
ช่วงเวลา ถ้าสามารถหาวิธีการสกดัคณุลักษณะอ่ืนที่ส่งผลดีกับผลลัพธ์การพยากรณ์ทุกช่วงเวลา
อาจส่งผลให้แบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ได้เนื่องจาก LSTM มีลักษณะการท างาน
เป็นกล่องด าส่งผลให้ Interpretability ของคุณลักษณะต ่า ท าให้ไม่สามารถอธิบายความส าคัญ
ของคณุลกัษณะ (Feature Importance) ไปมากกว่านี ้ 

 
ข้อเสนอแนะ 

1. ในงานวิจัยนีใ้ช้ข้อมูลท าการวิจัยเพียงแห่งเดียว หากใช้ข้อมูลจากสถานีอ่ืนมา
ประกอบอาจช่วยให้แบบ LSTM ที่เป็นแบบจ าลองแบบโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกสามารถหา
รูปแบบของค่าความหนาแน่นของฝุ่ น PM2.5 ได้แม่นขึน้ 

2. ในงานวิจัยนีไ้ด้ออกแบบโครงข่ายประสาทเทียมของ LSTM แบบง่าย ถ้าออกแบบ
โครงข่ายประสาทเทียมให้มีความซบัซ้อนมากขึน้อาจส่งผลให้ผลการพยากรณ์แม่นมากขึน้ 
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3. ในงานวิจัยนีเ้ทคนิคในการแทนที่ข้อมูลสูญหายทัง้ KS และ LSTM มีปัญหากับการ
แทนที่ข้อมูลที่สูญหายต่อเนื่อง การใช้ Gated Recurrent Unit (GRU) [19] อาจช่วยแทนที่ข้อมูล
ใกล้เคียงกบัข้อมลูที่สญูหาย น าไปสู่ผลการพยากรณ์ที่แม่นย าต่อไป 

4 ปัจจุบันมีการประยุกต์ใช้ Convolutional Neural Network (CNN) [20, 21] ท าการ
สกัดคุณลักษณะกับการพยากรณ์ความหนาแน่นของฝุ่ น PM2.5 ได้ผลลัพธ์ที่ดีขึน้ CNN จึงเป็น
เทคนิคที่ อาจเพิ่มประสิทธิภาพให้แบบจ าลอง LSTM ในการพยากรณ์ค่าหนาแน่น PM2.5 บริเวณ
สถานีต ารวจนครบาลโชคชยั 
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