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ช่ือเรื่อง การพยากรณฝ์ุ่ น PM2.5 ลว่งหนา้ในจงัหวดัเชียงใหม่ 
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ในปัจจุบนัปัญหาปริมาณฝุ่ นละออง PM2.5 เป็นปัญหาทางสิ่งแวดลอ้มท่ีเกิดขึน้ทัง้

ในประเทศและตา่งประเทศโดยเฉพาะพืน้ท่ีจงัหวดัเชียงใหม่ของประเทศไทยท่ีมีคา่ฝุ่ นละอองเขา้สู่
ขัน้วิกฤตเป็นอนัตรายต่อสุขภาพ งานวิจยันีจ้ึงมีวตัถุประสงคเ์พ่ือสรรหาและเลือกใชแ้บบจ าลอง
การเรียนรูข้องเครื่องในการพยากรณป์ริมาณฝุ่ นละออง PM2.5 ในพืน้ท่ีจงัหวดัเชียงใหม่ล่วงหนา้ 
24 ชั่วโมง ในอนัท่ีจะสามารถน าไปก าหนดมาตรการท่ีจะรบัมือกบัปัญหาฝุ่ นละอองท่ีจะเกิดขึน้ได้ 
งานวิจยัไดใ้ชแ้บบจ าลองหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว Long Short-Term Memory (LSTM) ท่ี
เป็นส่วนหนึ่งในเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก  (Deep Learning) โดยชุดข้อมูลท่ีใช้ได้จากการเก็บ
รวบรวมขอ้มลูของกรมควบคมุมลพิษในจงัหวดัเชียงใหม่แบบรายชั่วโมง  ชุดขอ้มลูท่ีใชมี้จ  านวน 2 
ชุด ได้แก่ สถานีศูนย์ราชการจังหวัดเชียงใหม่  ระหว่างวันท่ี  1 มกราคม  ค .ศ . 2018 ถึง 31 
พฤษภาคม  ค.ศ. 2019 และสถานีโรงเรียนยุพราชวิทยาลัยจังหวัดเชียงใหม่  ระหว่างวันท่ี  1 
กรกฎาคม ค.ศ. 2018 ถึง 31 พฤษภาคม ค.ศ. 2019 การประเมินเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง คือ RMSE, MAE และ MAPE งานวิจยัไดป้รบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
ในการพยากรณ์ให้แม่นย ามากขึน้ด้วยการเลือกใช้  Optimizer ได้แก่ Adam, RMSprop และ 
AdaGrad พบว่าชุดขอ้มูลท่ีมีค่าขอ้มูลสูญหายไม่มาก  ควรเลือกใช้ Optimizer เป็น Adam และ 
AdaGrad แต่หากชุดขอ้มูลท่ีมีค่าขอ้มูลสูญหายมาก ควรเลือกใช ้Optimizer เป็น RMSprop จะ
ท าใหส้ามารถพยากรณฝ์ุ่ นละออง PM2.5 ลว่งหนา้ 24 ชั่วโมงไดดี้ท่ีสดุ 
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PM2.5 has now become a major source of severe environmental air pollution 

both domestically and internationally, especially in Chiang Mai, where pollutant 
concentration levels are high, and are harmful to human health. The objective of this 
research is to select and fine-tune machine learning models for a 24-hour PM2.5 
forecast in Chiang Mai that could help determine appropriate measures to cope with the 
haze problem in the future. The Long Short-Term Memory models (LSTM), one of the 
Deep Learning models, were trained using two sets of hourly air pollution data from the 
Pollution Control Department, Thailand. The first dataset was from the monitoring station 
at Chiang Mai Provincial Government Center dated between 1 January 2018 and 31 
May 2019 and the second dataset was from the monitoring station at Yupparaj Wittayalai 
School, dated between 1 July 2018 and 31 May 2019. Three metrics, namely RMSE, 
MAE and MAPE, were used to evaluate the machine learning models. It was found that 
the models built for different stations gave different evaluation results. Furthermore, 
Adam, RMSprop and AdaGrad were three optimizers considered for fine-tuning. In 
terms of forecasting 24-hours ahead, the best results were obtained with Adam and 
AdaGrad. For the datasets with a lot of missing values, the best results were obtained 
with RMSprop. 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย 
มลพิษทางอากาศเป็นปัญหาทางสิ่งแวดลอ้มท่ีเกิดขึน้ทัง้ในประเทศและต่างประเทศทั่ว

โลก ปัญหาเหล่านีเ้กิดจากพฤติกรรม กิจกรรมต่าง ๆ ของมนุษยใ์นชีวิตประจ าวันท่ีก่อให้เกิด
มลพิษทางอากาศท่ีเป็นอันตรายต่อสุขภาพ โดยปัจจัยท่ีส าคัญท่ีท าให้เกิดปัญหามลพิษทาง
อากาศ ไดแ้ก่ การเผาในท่ีโล่ง การคมนาคมขนส่ง การผลิตไฟฟ้า การท าอุตสาหกรรม และการ
รวมตัวของก๊าซอ่ืน ๆในบรรยากาศ เป็นต้น ด้วยปัจจัยท่ีก่อให้เกิดปัญหาเหล่านี ้ท าให้แต่ละ
ประเทศทั่วโลกไดก้ าหนดมาตรการในการแกไ้ขปัญหามลพิษทางอากาศท่ีเกิดขึน้ สาเหตหุลกัท่ีท า
ใหเ้กิดปัญหามลพิษทางอากาศ คือ ความเขม้ขน้ฝุ่ นละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน หรือความ
เขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 ท่ีเป็นอนัตรายตอ่สขุภาพ เน่ืองจากมีขนาดท่ีคอ่นขา้งเล็กเปรียบเทียบได้
กบัขนาด 1 ใน 25 ของเสน้ผ่านศนูยก์ลางของเสน้ผมมนษุย ์ท าใหข้นจมกูไม่สามารถกรองได ้โดย
ในปัจจัยปริมาณความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 ท่ีเพิ่มมากขึน้ในแต่ละวัน และเกิดขึน้ในทั่วโลก 
เขา้สู่ขัน้วิกฤตวดัไดเ้กินคา่มาตรฐาน โดยเฉพาะในประเทศไทย จงัหวดัเชียงใหม่เป็นจงัหวดัท่ีติด
อนัดบัพืน้ท่ีท่ีมีคา่ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 เขา้สูข่ัน้วิกฤตวดัไดเ้กินคา่มาตรฐานตอ่เน่ืองนาน
นบัเดือนและเป็นอนัตรายต่อคนในพืน้ท่ีจงัหวดัเชียงใหม่ เน่ืองจากจงัหวดัเชียงใหม่มีปัญหาเผา
ไหมเ้ป็นปัญหาหลกัท่ีมีมาอยา่งตอ่เน่ืองท าใหเ้กิดปัญหาความเขม้ขน้ฝุ่ นละอองตอ่เน่ืองมา เม่ือฝุ่ น
ละอองมีปริมาณมากหากแพรเ่ขา้สูท่างเดินหายใจ กระแสเลือด และสามารถซมึผ่านอวยัวะตา่ง ๆ 
ของรา่งกายได ้ท าใหค้นในพืน้ท่ีเกิดปัญหาสง่ผลเสียตอ่รา่งกายในระยะยาว 

นอกจากปัญหาทางสุขภาพท่ีเกิดขึน้จากมลพิษทางอากาศ ความเข้มข้นฝุ่ นละออง 
PM2.5 แลว้ ปัญหาท่ีตามมา คือ ปัญหาการท่องเท่ียวภายในประเทศไทย จังหวดัเชียงใหม่เป็น
จงัหวดัท่ีมีการทอ่งเท่ียวท่ีมากของประเทศไทย ฝุ่ นละอองท่ีเกิดขึน้ในอากาศท าใหท้อ้งฟ้าเป็นสีฝุ่ น
เทา ท าให้ทัศนียภาพของจังหวัดเชียงใหม่ไม่สวยงามเหมือนแต่ดั้ งเดิมในอดีต ส่งผลให้
นกัท่องเท่ียวภายในประเทศ และตา่งประเทศเดินทางมาท่องเท่ียวในจงัหวดัเชียงใหม่ลดลง จาก
ขอ้มูลนางสาวภัคนันค ์วินิจชัย ผู้อ  านวยการการท่องเท่ียวแห่งประเทศไทย (ททท.) ส านักงาน
เชียงใหม่ เปิดเผยขอ้มลูว่าในช่วงเดือนมกราคมถึงเดือนกรกฎาคม ปี พ.ศ. 2562 จงัหวดัเชียงใหม่
มีจ  านวนนกัท่องเท่ียว ประมาณ 5.7 ลา้นคนตอ่ครัง้ ซึ่งมีจ  านวนลดลงจากช่วงเดือนเดียวกนัของปี 
พ.ศ. 2561 ประมาณรอ้ยละ 1.8 โดยจ านวนนกัท่องเท่ียวท่ีลดลงมีสาเหตหุลกัท่ีเกิดขึน้จากปัญหา
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ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 โดยในเดือนมีนาคม ลดลงไปถึงรอ้ยละ 12.21 และเดือนเมษายน
ลดลงรอ้ยละ 6.46% (ประชาชาตธิุรกิจ, 2562) 

จากปัญหาปริมาณความเข้มข้นฝุ่ นละออง PM2.5 ท่ีเข้าสู่ขั้นวิกฤตบริเวณจังหวัด
เชียงใหม่ของประเทศไทย ท าใหผู้ว้ิจยัเห็นความส าคญัของการพยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละออง 
PM2.5 ในพืน้ท่ีจงัหวดัเชียงใหมล่่วงหนา้ 24 ชั่วโมง เพ่ือท าใหท้ราบขอ้มลูล่วงหนา้ก่อนท่ีจะเกิดขึน้
ได ้ท าใหส้ามารถรบัมือกับปัญหาฝุ่ นละออง PM2.5 ท่ีเกิดขึน้ได ้สามารถก าหนดมาตรการ หรือ
วางแผนนโยบายก่อนฝุ่ นละออง PM2.5 ล่วงหนา้ได ้ทางผูว้ิจัยไดท้  าการศึกษาเทคนิคการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep Learning) ท่ีใชพ้ยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 โดยเทคนิคการเรียนรูเ้ชิง
ลึกนีเ้ป็นส่วนหนึ่งของเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก
เป็นเทคนิคท่ีไดร้บัความนิยมเป็นอย่างมากในช่วง 10 ปีหลงัมานี ้เน่ืองจากเป็นเทคโนโลยีใหม่ท่ีมี
นักวิจัย นักพัฒนาสนใจเป็นอย่างมาก เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกเป็นเทคโนโลยีท่ีมีประสิทธิภาพ
ดีกว่าเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง เน่ืองจากเป็นเทคนิคท่ีสามารถท างานไดดี้กบัขอ้มลูจ านวนมาก 
มีการประมวลผลไดดี้ และเทคนิคนีย้งัมีคุณสมบตัิเด่น คือ สามารถท าการแยกคณุลกัษณะของ
ขอ้มูล (Feature Extraction) ไดด้้วยตัวเอง ท าให้สามารถแบ่งแยกคุณลักษณะท่ีเหมาะสมกับ
แบบจ าลองไดดี้ แตกต่างจากจากเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องท่ีมีความจ าเป็นท่ีตอ้งท าการแยก
คณุลกัษณะก่อนท่ีจะน าขอ้มูลเขา้ในแบบจ าลอง ท าใหเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกท างานไดดี้กว่า
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง จึงเหมาะสมส าหรบัการน าไปใชใ้นแบบจ าลองท่ีเป็นอนุกรมเวลา 
(Time series) ดงันัน้ จงึเหมาะส าหรบัการพยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 ในพืน้ท่ีจงัหวดั
เชียงใหมล่ว่งหนา้ 24 ชั่วโมง 

จงัหวดัเชียงใหม่เป็นจงัหวดัท่ีมีพืน้ท่ีต  าบล และอ าเภอคอ่นขา้งมากท าใหมี้การเก็บขอ้มูล
จากกรมควบคมุมลพิษในจงัหวัดเชียงใหม่อยู่หลายสถานี ทางผูว้ิจยัจึงท าการเลือกชุดของขอ้มูล
เพ่ือมาใชส้  าหรบัพยากรณฝ์ุ่ นละอองในจงัหวดัเชียงใหม ่แตเ่น่ืองจากการพยากรณเ์พียงหนึ่งสถานี
อาจท าใหไ้ม่สามารถพิสูจนก์ารพยากรณ์ของแบบจ าลองไดดี้ ท าใหก้ารเลือกชุดขอ้มูลมากกว่า
หนึ่งสถานีจะท าใหส้ามารถเปรียบเทียบขอ้มลูแบบจ าลองไดดี้กว่า ทางผูว้ิจยัจึงไดท้  าการศกึษาชดุ
ขอ้มูลจาก 2 สถานี เพ่ือท าการศึกษาและเปรียบเทียบการพยากรณล์่วงหนา้ในจงัหวดัเชียงใหม่
ล่วงหนา้ 24 ชั่วโมง โดยสถานีท่ีเลือกมาพยากรณ ์คือ สถานีโรงเรียนยุพราชวิทยาลยั และสถานี
ศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 
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เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก หรือ เครือข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Network) 
เป็นแบบจ าลองท่ีถูกสรา้งขึน้มาโดยมีลกัษณะโครงสรา้งและการท างานคลา้ยคลึงกับสมองของ
มนุษย ์ซึ่งโครงสรา้งเครือข่ายประสาทเทียมท่ีสรา้งมาจากการลอกเลียนแบบมาจากลกัษณะทาง
ชีววิทยาของสมองมนุษย ์โดยเครือข่ายประสาทเทียมมีหลายประเภท ทางผูว้ิจยัไดเ้ลือกมาใชคื้อ 
แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory) เป็นแบบจ าลองท่ี
พัฒนามาจากเครือข่ายประสาทเทียมตัวเดิม คือ Recurrent Neural Network (RNN) โดยท่ี
แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวจะเข้ามาแก้ไขปัญหา Vanishing Gradient และ 
ปัญหา Exploding Gradient ของ RNN และแบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาวสามารถ
จดจ า (Memory) สถานะของแต่ละโหนดท าใหส้ามารถยอ้นกลบัไปหาคา่ท่ีแทจ้ริงของเดิมได ้ยงัมี
ประต ู(Gate) ท่ีท  าหนา้ท่ีในการตดัสินใจวา่จะใหข้อ้มลูนัน้ผา่นไปไดห้รือไม่ 

เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึสามารถท างานไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากขึน้ หากท าการปรบัคา่ 
Optimizer ของแบบจ าลอง เพ่ือใหแ้บบจ าลองพยากรณฝ์ุ่ นละออง PM2.5 ล่วงหนา้ 24 ชั่วโมงใน
จังหวัดเชียงใหม่มีประสิทธิภาพการท างานท่ีดีขึน้ดงักล่าว ทางผู้วิจัยจึงตอ้งการทดสอบความ
แตกต่างของ Optimizer สามประเภท โดยได้แก่ Adagrad, RMSprop และ Adam เน่ืองจาก 
Optimizer แต่ละตัวถูกพัฒนามาเพ่ือให้เทคนิคการเรียนรู้เชิ งลึกสามารถพยากรณ์ได้มี
ประสิทธิภาพสูงสุด แต่ยังไม่มีงานวิจัยท่ีพิสูจนไ์ดช้ัดเจนว่า Optimizer ตัวไหนเหมาะสมท่ีสุด 
เพ่ือใหแ้บบจ าลองสามารถน าไปใชใ้นการพยากรณไ์ดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพแลว้ ดงันัน้ การปรบัคา่ 
Optimizer ก็อาจจะท าใหมี้ผลกระทบตอ่ผลลพัธข์องการพยากรณ ์ผูว้ิจยัจงึตอ้งการทดสอบเพ่ือให้
ผลลพัธท่ี์ดีท่ีสุด และสามารถพยากรณฝ์ุ่ นละออง PM2.5 ล่วงหนา้ในจงัหวดัเชียงใหม่ 24 ชั่วโมง 
ไดอ้ยา่งแมน่ย า 

1.2 วัตถุประสงค ์
1. เพ่ือสรา้งแบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long Short-Term Memory) 

ในการพยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 จากขอ้มลูสถานีในจงัหวดัเชียงใหม่ 
2. เพ่ือเปรียบเทียบความแตกตา่งของแบบจ าลองในการพยากรณร์ะหว่างชดุขอ้มลูสถานี

ศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม ่และชดุขอ้มลูสถานีโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 
3. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองในการพยากรณ์ให้แม่นย าดว้ยการปรับ 

Optimizer ท่ีเก่ียวขอ้งกบัแบบจ าลองท่ีแตกตา่งกนั 
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1.3 ขอบเขตงานวิจัย 
งานวิจยัไดใ้ชช้ดุขอ้มูล (Dataset) ท่ีไดจ้ากการเก็บรวบรวมขอ้มลูจากกรมควบคมุมลพิษ

ในจงัหวดัเชียงใหม่ โดยเก็บขอ้มลูในลกัษณะเป็นรายชั่วโมง ขอ้มลูท่ีใชเ้ป็นขอ้มลูจงัหวดัเชียงใหม่
จาก 2 สถานีตรวจวดั ไดแ้ก่ ชดุขอ้มูลศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ และชดุขอ้มูลโรงเรียนยพุราช
วิทยาลยั 

ภาพประกอบ 1 แสดงพืน้ท่ีสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหมแ่ละโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

ท่ีมา : https://www.google.co.th/maps/ 

1. ชุดขอ้มลูสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ ขอ้มลูท่ีใชร้ะหว่างวนัท่ี 1 มกราคม 2018 
0:00 ถึง 31 พฤษภาคม 2019 23:00 ได้แก่ NO (ไนตริกออกไซด์), NOX (ไนโตรเจนออกไซด์), 
NO2 (ไนโตรเจนไดออกไซด)์, SO2 (ซลัเฟอรไ์ดออกไซต)์, O3 (โอโซน), PM10, Wind dir (ทิศทาง
ของลม ), Temp (อุณหภูมิ ), Rel hum (ความชื ้นสัมพัทธ์), Rain (ปริมาณฝน ), Wind speed 
(ความเรว็ลม), PM2.5 จ  านวน 12 ตวัแปร 

2. ชุดขอ้มูลสถานีโรงเรียนยุพราชวิทยาลัย ขอ้มูลท่ีใช้ระหว่างวันท่ี 1 กรกฎาคม 2018 
0:00 ถึง 31 พฤษภาคม 2019 23:00 ไดแ้ก่ CO (คารบ์อนมอนนอกไซด)์, NO (ไนตริกออกไซด)์, 
NOX (ไนโตรเจนออกไซด์), NO2 (ไนโตรเจนไดออกไซด์), SO2 (ซัลเฟอรไ์ดออกไซต์), PM10, 

https://www.google.co.th/maps/
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Wind dir (ทิศทางของลม ), Temp (อุณ หภูมิ ), Rel hum (ความชื ้นสัมพัทธ์ ), Wind speed 
(ความเรว็ลม), PM2.5 จ  านวน 10 ตวัแปร 

เพ่ือสรา้งแบบจ าลองในการท านายฝุ่ น PM2.5 โดยใช้แบบจ าลอง Long Short-Term 
Memory (LSTM) และใชท้ฤษฎีในการประเมินความแม่นย าแบบจ าลองโดยใช้เทคนิครากของค่า
คลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (Root Mean Squared Error: RMSE), คา่คลาดเคล่ือนสมับรูณเ์ฉล่ีย 
(Mean Absolute Error: MAE) และค่าเฉล่ียของร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์  (Mean 
absolute percentage error: MAPE)  

1.4. ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากงานวิจัย 
1. ท าใหส้ามารถท านายปรมิาณฝุ่ นละออง PM2.5 ลว่งหนา้ 24 ชั่วโมงไดอ้ยา่งแมน่ย า 
2. ท าใหส้ามารถน าแบบจ าลองไปปรบัใชก้บัขอ้มลูในจงัหวดัอ่ืน ๆ ได ้
3. สามารถน าแบบจ าลองไปใชใ้นการก าหนดมาตรการในการแกไ้ขปัญหาฝุ่ นละอองได ้
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บทที ่2  
ทบทวนวรรณกรรม 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดท้  าการศึกษาเอกสารและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง และไดน้  าเสนอ
ตามหวัขอ้ตอ่ไปนี ้

1. ขอ้มลูพืน้ฐานเก่ียวกบัความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 
2. เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep Learning) 
3. โครงสรา้งเครือขา่ยประสาทเทียม (Neural Network) 
4. แบบจ าลองหนว่ยความจ าระยะสัน้แบบยาว (Long Short-Term Memory) 
5. ตวัปรบัพารามิเตอรแ์บบจ าลองระยะสัน้แบบยาว LSTM (LSTM Optimizer) 
6. ฟังกช์นักระตุน้ (Activation Function) 
7. ทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งกบัการประเมินวดัความแมน่ย าของแบบจ าลอง 
8. งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

2.1 ข้อมูลพืน้ฐานเกี่ยวกับความเข้มข้นฝุ่นละออง PM2.5 
2.1.1 ความเข้มข้นฝุ่นละออง PM2.5  

ค าว่า PM ย่อมาจาก Particulate Matter เป็นค าเรียกค่ามาตรฐานของฝุ่ นละออง
ขนาดเล็กท่ีเป็นอนัตรายตอ่สขุภาพซึ่งมีอยู่ดว้ยกนั 2 ชนิดได ้PM10 และ PM2.5 ซึ่งตวัเลข 10 และ 
2.5 นัน้หมายถึงหนว่ยไมโครกรมัตอ่ลกูบาศกเ์มตร 

PM2.5 คือ ฝุ่ นละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมโครกรมัต่อลูกบาศกเ์มตร เปรียบเทียบได้
กับขนาดประมาณ 1 ใน 25 ของเสน้ผ่านศูนยก์ลางของเสน้ผมมนุษย ์มีขนาดเล็กท่ีขนจมูกของ
มนุษยน์ัน้ไม่สามารถกรองได ้ท าใหฝุ้่ นละอองแพร่กระจายเขา้สู่ทางเดินหายใจกระแสเลือดและ
แทรกซึมสู่กระบวนการท างานในอวยัวะต่าง ๆ ของร่างกาย เพิ่มความเส่ียงในการเป็นโรคต่าง ๆ 
อีก 

ท่ีมาของฝุ่ นละออง PM2.5  เกิดจากปัจจัย 2 ปัจจัยหลัก เกิดจากแหล่งก าเนิด
โดยตรง เช่น การเผาในท่ีโล่ง ปล่อย PM2.5 มากท่ีสุดถึง 209,937 ตนัต่อปี, การคมนาคมขนส่ง 
ปล่อย PM2.5 รวม 50,240 ตันต่อปี , การผลิตไฟฟ้ า  ปล่อย PM2.5 ราว 31,793 ตันต่อปี , 
อุตสาหกรรมการผลิต ปล่อย PM2.5 ราว 65,140 ตันต่อปี และการรวมตัวของก๊าซอ่ืน ๆ ใน
บรรยากาศ เช่น ซลัเฟอรไ์ดออกไซด ์(SO2) และไนโตรเจนออกไซด ์(NOX) รวมทัง้สารอ่ืน ๆ ท่ีเป็น
สารพิษท่ีเป็นอนัตรายตอ่รา่งกายมนษุย ์(Standard, 2561) 
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ภาพประกอบ 2 แสดงขนาดฝุ่ นละออง PM2.5 กบัเสน้ขน 

ท่ีมา : ประชุมพนัธ,์จ. (2018). PM2.5 ฝุ่ นละอองขนาดเล็กในอากาศ กบัวิกฤตสุขภาพท่ี
คน ไท ยจะต้อ งแลก  Retrieved from https://thestandard.co/pm-2-5-environmental-nano-
pollutants/ 

2.1.2 ระดับสีของค่าความเข้มข้น PM2.5 
ระดบัสีของคา่ความเขม้ขน้ PM2.5 คือ ตัง้แต่ 0-91 ขึน้ไป ซึ่งแตล่ะระดบัจะใชสี้เป็น

สญัลกัษณเ์ปรียบเทียบระดบัของผลกระทบตอ่สขุภาพอนามยั ตามมาตรฐานกรมควบคมุมลพิษ 
(กรมควบคมุมลพิษ, 2563) 

ภาพประกอบ 3 แสดงระดบัสีของคา่ความเขม้ขน้ PM2.5  

  

https://thestandard.co/pm-2-5-environmental-nano-pollutants/
https://thestandard.co/pm-2-5-environmental-nano-pollutants/
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ตาราง 1 แสดงคา่ความเขม้ขน้ของ PM2.5 (กรมควบคมุมลพิษ, 2563) 

PM2.5 (µg/m3) ความหมาย สีที่ใช ้ ค าอธิบาย 
0-25 คณุภาพอากาศดีมาก ฟา้ คณุภาพอากาศดีเหมาะส าหรบักิจกรรม

กลางแจง้และการทอ่งเที่ยว 
26-37 คณุภาพอากาศด ี เขียว คุณภาพอากาศดี สามารถท ากิจกรรม

กลางแจง้และการทอ่งเที่ยวไดต้ามปกติ 
38-50 ปานกลาง เหลอืง ประชาชนทั่วไป: สามารถท ากิจกรรม

กลางแจง้ไดป้กติ 
ผู้ที่ต้องดูแลสุขภาพเป็นพิเศษ: หากมี
อาการ เช่น ไอ หากใจล าบาก ระคาย
เคืองตา ควรลดระยะเวลาท ากิจกรรม
กลางแจง้ 

51-90 เริม่มีผลกระทบตอ่
สขุภาพ 

สม้ ประชาชนทั่วไป: ควรเฝ้าระวงัสุขภาพ 
ถา้มีอาการไอ หายใจล าบาก ระคายเคือง
ต า  ค ว รลด ระย ะ เวล าท า กิ จ ก รรม
กลางแจ้งหรือใช้อุปกรณ์ป้องกันตนเอง
หากมีความจ าเป็น 
ผู้ที่ต้องดูแลสุขภาพเป็นพิเศษ: ควรลด
ระยะเวลาการท ากิจกรรมกลางแจง้ หรือ
ใชอ้ปุกรณป์้องกนัหากมีความจ าเป็น ถา้
มีอาการทางสุขภาพ เช่น  ไอ หายใจ
ล าบาก ตาอักเสบ แน่นหน้าอก ปวด
ศี รษ ะ  หั ว ใ จ เต้ น ไม่ ป ก ติ  ค ลื่ น ไส ้
ออ่นเพลยี ควรปรกึษาแพทย ์

91 ขึน้ไป มีผลกระทบตอ่สขุภาพ แดง ทุกคนควรหลีกเลี่ยงกิจกรรมกลางแจ้ง 
และพืน้ที่ที่มีมลพิษทางอากาศสงูหรือใช้
อปุกรณป์อ้งกนัตนเองหากมีความจ าเป็น 
หากมีอาการทางสุขภาพของปรึกษา
แพทย ์
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2.2 เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นการพัฒนาระบบปัญญาประดิษฐ์  

(AI: Artificial Intelligence) ให้แบบจ าลองหรือเครื่องจักรสามารถเรียนรู ้สรา้งองคค์วามรูใ้หม ่
(Knowledge) และสามารถพยากรณส์ิ่งท่ีจะเกิดขึน้ในอนาคตมาได ้

เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก  เป็นส่วนหนึ่งของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning) โดยขอ้แตกต่างระหว่างการเรียนรู้ของเครื่องและเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก คือ การท า 
Feature extraction ท่ีเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึกสามารถท าไดด้ว้ยตนเอง แต่ส  าหรบัเทคนิคการ
เรียนรูข้องเครื่องจะตอ้งท าวิธี Feature extraction ก่อนจะน าไปเขา้ในแบบจ าลอง ซึ่งถือว่าเป็น
จุดเด่นของเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก แต่ข้อเสียของเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก คือ จ าเป็นต้องใช้
ทรพัยากรของเครื่องคอมพิวเตอรม์าก หากมีจ านวน Neural network มีโครงสรา้งสถาปัตยกรรม
ขนาดใหญ่มากก็จ าเป็นตอ้งใชข้อ้มลูทรพัยากรของเครื่องคอมพิวเตอรม์ากเชน่กนั 

  

ภาพประกอบ 4 แสดงขอ้แตกตา่งระหว่าง Machine Learning และ Deep Learning 
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หากเปรียบเทียบช่วงอายขุองการเรียนรูเ้ชิงลึกจะเห็นว่า การเรียนรูเ้ชิงลึกเกิดขึน้มาในช่วง
ปี ค.ศ. 2010 ซึ่งต่างเทคนิคจากการเรียนรูข้องเครื่องท่ีเกิดขึน้มานานมากแลว้ ท าใหเ้ทคนิคการ
เรียนรูเ้ชิงลกึเป็นท่ีใหค้วามสนใจของนกัวิจยัและนกัพฒันามากในชว่ง 10 ปีหลงัมานี ้ 

ภาพประกอบ 5 แสดงการเปรียบเทียบชว่งเวลาการเกิดของแตล่ะเทคนิค 

2.3 โครงสร้างเครือข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 
โครงสรา้งเครือข่ายประสาทเทียม (Neural Network) เป็นหนึ่งในเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก 

เป็นแบบจ าลองท่ีถูกสรา้งขึน้มาโดยมีลกัษณะโครงสรา้งและการท างานคลา้ยคลึงกับสมองของ
มนุษย ์การประมวลผลของแบบจ าลองจะมีการค านวณแบบคอนเนคชันนิสต ์ (Connectionist) 
จุดเริ่มต้นของแบบจ าลองเกิดขึน้จากแนวคิดท่ีได้มาจากการศึกษาโครงข่าย ไฟฟ้าชีวภาพ 
(Bioelectric Network) ในสมอง ซึ่งประกอบไปดว้ย เซลลป์ระสาท (Neurons) และ จุดประสาน
ประสาท (Synapse) ตามแบบจ าลอง โครงข่ายประสาทเกิดจากการเช่ือมต่อกันระหว่างเซลล์
ประสาท ท าใหเ้กิดเป็นเครือข่ายท างานรว่มกนั ซึ่งโครงสรา้งเครือข่ายประสาทเทียมท่ีสรา้งมาจาก
การลอกเลียนแบบมาจากลกัษณะทางชีววิทยาของสมองมนษุย ์
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ภาพประกอบ 6 แสดงลกัษณะทางชีววิทยาของโครงขา่ยประสาท (สงวนสตัย,์ 2562) 

2.3.1 ส่วนประกอบของ Neural Network  
ประกอบไปดว้ย Neurons หรือ โหนด (Node) จ านวนมากเช่ือมต่อกนัเป็นโครงข่าย

ประสาท โดยท่ีแต่ละโหนดจะถูกแบ่งออกแตกต่างกันตามระดับชั้น (layer) ท่ีมันอยู่ แต่ละชั้น
ประกอบไปดว้ย Input layer, Hidden layer และ Output layer 

- Input layer ท าหนา้ท่ีรบัขอ้มลูเขา้มาในโครงข่ายประสาทโดย Input Layer จะ
มีเพียงชัน้เดียวเทา่นัน้และจะมีหนา้ท่ีสง่ขอ้มลูตอ่ไปยงัชัน้ Hidden Layer 

- Hidden Layer ท าหน้าท่ีรับข้อมูลจาก Layer ชั้นก่อนหน้า  โดยท่ี Hidden 
Layer จะสามารถมีจ านวนมากกว่า 1 ชัน้ได ้และหากตอ้งการใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย ามาก
ขึน้เราจะเพิ่มจ านวนชั้นของ Hidden Layer และเพิ่มจ านวน Neurons ให้มากขึน้จะยิ่งท าให้
แมน่ย ามากขึน้โดยพืน้ฐาน 

ภายในทุก Hidden Layer จะมี bias และค่า weight ซ่อนอยู่ภายใน bias จะ
เช่ือมตอ่เพ่ือใหท้กุการค านวณเพ่ือส่งตอ่มีความเท่าเทียมกนัเพ่ือให ้bias เขา้ไปค านวณ decision 
boundary โดยไมจ่  าเป็นตอ้งผ่านจดุ origin สว่นคา่ weight จะเป็นน า้หนกัท่ีสง่ผลกบัทกุ neurons 
มีค่าไม่เท่ากันท าใหแ้ต่ละคลาสมีน า้หนกัไม่เท่ากันเวลาค านวณว่าเป็นคลาสไหน ท าใหส้ามารถ
แยกไดว้า่ขอ้มลูนีเ้ป็นคลาสอะไร 
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- Output Layer ท าหน้าท่ีรบัข้อมูลจาก Hidden Layer เป็นล าดับสุดท้ายท่ีได้
ผลลพัธข์องแบบจ าลอง 

 
ภาพประกอบ 7 แสดงลกัษณะโครงสรา้ง Neural Network (Tanty & Desmukh, 2015) 

2.4 แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะส้ันแบบยาว (Long Short-Term Memory) 
แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว หรือ Long Short-Term Memory (LSTM) 

เป็นแบบจ าลองท่ีเหมาะส าหรบัการวิเคราะหข์อ้มูลแบบล าดับ (Sequence) เช่น การวิเคราะห์
ค  าพูด การวิเคราะห์ข้อมูลวิดีโอ หรือรูปภาพ แบบจ าลองนี ้ถูกพัฒนาขึน้จากแบบจ าลอง 
Recurrent Neural Network (RNN) เพ่ือแก้ปัญหา Vanishing Gradient Problem เป็นปัญหาท่ี
เกิดขึน้ในแบบจ าลอง RNN พบว่าระหว่างการท า Training การท างาน back-propagation ท าให้
คา่ Gradient จะมีขนาดท่ีเล็กลงจนมีคา่เท่ากบัศนูยส์่งผลกบัคา่ Weight ท่ีได ้ท าใหแ้บบจ าลองไม่
สามารถใชง้านไดต้่อไป และ Exploding Gradient Problem เป็นปัญหาท่ีเกิดขึน้ในแบบจ าลอง 
RNN โดยมีลักษณะท่ีตรงกันขา้มกับ Vanishing Gradient Problem ท าให้ค่า Gradient มีขนาด
ใหญ่ขึน้ จนมีคา่เป็นอนนัตส์ง่ผลท าใหเ้กินกวา่แบบจ าลองจะท างานได ้
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แ บ บ จ า ล อ งห น่ ว ย ค ว าม จ า ร ะ ย ะ สั้ น แ บ บ ย า ว  (Long Short-Term Memory)  
มีประสิทธิภาพในการท างานไดดี้ขึน้จากแบบจ าลอง RNN โดยสามารถจดจ า (Memory) สถานะ
ของแต่ละโหนดท าให้สามารถย้อนกลับไปหาค่าท่ีแท้จริงของเดิมได้ว่าเป็นอะไรมาก่อน  โดย
แบบจ าลอง LSTM ประกอบไปดว้ย Cell State, Input gate, Output gate และ Forget gate โดย
ท่ีเซลลจ์ะจดจ าชว่งเวลาตา่ง ๆ และประต ู(Gate) ท าหนา้ท่ีควบคมุการไหลของขอ้มลูเขา้-ออกจาก
เซลล ์ดงัภาพประกอบ 8 

ภาพประกอบ 8 แสดงแบบจ าลอง Long Short-Term Memory (LSTM) (Fister & Jagric, 2019) 
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2.4.1 Forget gate 

ภาพประกอบ 9 แสดง Forget gate 

Forget เป็นการลบข้อมูลใน Cell State เพ่ือเตรียมพรอ้มส าหรบัการรบัขอ้มูลใหม ่
(Input) โดยท่ี Forget Gate จะท าหน้าท่ีเป็นเหมือนประตูท่ีควบคุมใหล้บขอ้มูลนัน้ทิง้ไปหรือไม ่
โดยถ้ามีค่าเป็น 0 คือ ลบขอ้มูล แต่ถ้าค่าเป็น 1 คือ ไม่ลบขอ้มูล การสรา้ง Forget Gate เริ่มจาก
การท่ี Input data เขา้มารวมกบั Hidden State ก่อนหนา้ โดยใช ้Sigmoid function เป็นตวัตดัสิน
วา่จะใหผ้า่นหรือไม ่(Medium, 2016b) สตูรในการค านวณดงันี ้(1) 

 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑓𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1+𝑊𝑐𝑓𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑓)    (1) 

จากสมการ 

𝑓𝑡  คือ  Forget gate 

𝜎     คือ ฟังกช์นั Sigmoid  

𝑊𝑥𝑓   คือ คา่น า้หนกัของ Input ใน Forget gate 

𝑊ℎ𝑓   คือ คา่น า้หนกัของ Output ใน Forget gate 

𝑊𝑐𝑓   คือ คา่น า้หนกัของ Cell state ใน Forget gate 

𝑥𝑡   คือ คา่ Input ของ Cell state ณ เวลาท่ี t  
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ℎ𝑡−1  คือ คา่ Output ของ cell state ก่อนหนา้ ณ เวลาท่ี t-1 

𝑐𝑡−1  คือ คา่ Update cell state ณ เวลาท่ี t 

𝑏𝑓   คือ คา่ Bias 

2.4.2 Input gate และ Input Modulation gate 

ภาพประกอบ 10 แสดง Input gate และ Input modulation gate 

Input gate การค านวณ ว่าจะอัพ เดต cell state ด้วย  Input data ใหม่หรือไม ่
ควบคมุโดย Input gate ท่ีใช ้Sigmoid function เป็นตวัตดัสินใจว่าอนุญาตใหอ้พัเดตหรือไม่ เป็น
การค านวณโดยใช้ input data ท่ีเขา้มากับ hidden state ก่อนหนา้นัน้มีสูตรในการค านวณดงันี ้
(2) 
 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑥𝑖𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑊𝑐𝑖𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑖)                         (2) 

จากสมการ 

𝑖𝑡    คือ Input gate 

𝜎  คือ ฟังกช์นั Sigmoid 

𝑊𝑥𝑖   คือ คา่น า้หนกัของ Input ใน Input gate 

𝑊ℎ𝑖   คือ คา่น า้หนกัของ Output ใน Input gate 
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𝑊𝑐𝑖   คือ คา่น า้หนกัของ Cell state ใน Input gate 

𝑥𝑡   คือ คา่ Input ของ Cell state ณ เวลาท่ี t 

ℎ𝑡−1  คือ คา่ output ของ Cell State ก่อนหนา้ ณ เวลาท่ี t-1 

𝑐𝑡−1  คือ คา่ Update Cell state ณ เวลาท่ี t-1 

𝑏𝑖  คือ คา่ Bias ของ Input gate 

 
Input Modulation Gate การอัพเดต Cell State จะใช ้Input modulation gate เป็น

ปรบัค่า Input data โดยใช้ Tanh Function ซึ่งค่าท่ีไดน้ั้นจะมองเป็น Cell State Candidate (3) 
 

𝑐̃𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑥𝑐𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐)                          (3) 

จากสมการ 

𝑐𝑡̃   คือ  คา่ Candidate ของ Cell state ณ เวลาท่ี t 

𝑡𝑎𝑛ℎ คือ ฟังกช์นั Tanh 

𝑊𝑥𝑐   คือ คา่น า้หนกัของ Input ใน Cell state candidate 

𝑊ℎ𝑐   คือ คา่น า้หนกัของ Output ใน Cell State candidate 

𝑥𝑡   คือ คา่ Input ของ Cell state ณ เวลาท่ี t    

ℎ𝑡−1  คือ คา่ Output ของ Cell state ก่อนหนา้ ณ เวลาท่ี t-1 

𝑏𝑐  คือ คา่ Bias ของ Cell state candidate 
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2.4.3 Update Cell State 

ภาพประกอบ 11 แสดง Update Cell State 

Update Cell State เป็นการท างานหลังจากท่ีได้รับข้อมูลจากประตูทั้งหมดแล้ว 
ไดแ้ก่ Forget gate, Input gate และ Input modulation gate ท าใหเ้พียงพอต่อการ Update cell 
state แลว้ มีสตูรในการค านวณดงันี ้(4) 

𝑐𝑡 =  𝑓𝑡 ∙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∙ 𝑐̃𝑡                                  (4) 

       จากสมการ 

 𝑐𝑡    คือ Update cell state ณ เวลาท่ี t 

 𝑓𝑡   คือ Forget gate ณ เวลาท่ี t 

 𝑐𝑡−1   คือ Update cell state ณ เวลาท่ี t-1 

 𝑖𝑡   คือ Input gate ณ เวลาท่ี t 

 𝑥𝑡   คือ คา่ Input ของ Cell state ณ เวลาท่ี t  

 𝑐𝑡̃  คือ คา่ Candidate ของ Cell State ณ เวลาท่ี t 
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2.4.4 Output Gate หรือ Read 

ภาพประกอบ 12 แสดง Output gate 

Read เป็นการอนญุาตใหม้าอา่น Output ไดห้รือไม่ไดโ้ดยใช ้output gate มาช่วยใน
การตดัสินใจ โดยใช ้sigmoid function, ค่า hidden state ตวัก่อนหนา้ และ input data ท่ีเขา้มา 
ณ ขณะนัน้มีสตูรในการค านวณดงันี ้(5) 

𝑜𝑡 =   𝜎(𝑊𝑥𝑜𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑊𝑐𝑜𝑐𝑡 + 𝑏𝑜)                            (5) 

จากสมการ 

𝑜𝑡    คือ Output gate ณ เวลาท่ี t 

𝜎  คือ ฟังกช์นั Sigmoid 

𝑊𝑥𝑜   คือ คา่น า้หนกัของ Input ใน Output gate 

𝑊ℎ𝑜   คือ คา่น า้หนกัของ Output ใน Output gate 

𝑊𝑐𝑜   คือ คา่น า้หนกัของ Update cell stage ใน Output gate 

𝑥𝑡   คือ คา่ Input ของ Cell state ณ เวลาท่ี t     

ℎ𝑡−1  คือ คา่ Output ของ Cell state ก่อนหนา้ ณ เวลาท่ี t-1 



  19 

𝑐𝑡   คือ คา่ Update cell state ณ เวลาท่ี t 

𝑏𝑜  คือ คา่ Bias ของ Output gate 

คา่ Output ท่ีจะเป็นคา่ ℎ𝑡   ส าหรบั sequence ถดัไป มีสตูรในการค านวณดงันี ้(6) 

ℎ𝑡 =   𝑜𝑡  ∙ tanh( 𝑐𝑡)              (6) 

จากสมการ 

ℎ𝑡    คือ  คา่ Output ของ cell state ก่อนหนา้ ณ เวลาท่ี t 

𝑜𝑡    คือ  Output gate ณ เวลาท่ี t 

𝑡𝑎𝑛ℎ คือ ฟังกช์นั Tanh 

𝑐𝑡   คือ คา่ Update cell state ณ เวลาท่ี t 

2.5 ตัวปรับพารามิเตอรแ์บบจ าลองระยะส้ันแบบยาว LSTM (LSTM Optimizer) 
2.5.1 Adaptive Gradient Descent (AdaGrad) 

เป็นอลักอริทึมจะท าการปรบัอตัราการเรียนรูจ้ากค่าเริ่มตน้ท่ีก าหนดดว้ยตวัเองให้
เหมาะสมกบัพารามิเตอร ์โดยท าการอพัเดตคา่อตัราการเรียนรูต้  ่า ส  าหรบัพารามิเตอรท่ี์เก่ียวขอ้ง
กับแบบจ าลองจะมีการอัพเดตอัตราการเรียนรูท่ี้สูงขึน้ วิธีนีเ้หมาะส าหรบัขอ้มูล Sparse Data 
ส าหรบัคา่อตัราการเรียนรูจ้ะถูกเปล่ียนแปลงทกุครัง้โดยอา้งอิงจากทิศทางท่ีผ่านการค านวณจาก 
Gradient descent มาแลว้ มีสตูรการค านวณดงันี ้(7), (8) และ (9) ตามล าดบั 

 

𝑣𝑡 =  𝛽1 ∙ 𝑣𝑡−1 − (1 − 𝛽1) ∙ 𝑔𝑡          (7) 

𝑣̂𝑡 =  max (𝑣̂𝑡−1 , 𝑣𝑡)                            (8) 

𝜔𝑡+1 =  𝜔𝑡 −
𝜂

√𝑣̂𝑡+𝜖
 ∙ 𝑣𝑡                               (9) 

จากสมการ  
𝜂   คือ คา่อตัราการเรียนรู ้

𝑔𝑡   คือ คา่เกรเดียน ณ เวลาท่ี t  

𝑣𝑡   คือ คา่เฉล่ียเคล่ือนท่ีของ 𝑔𝑡  ณ เวลาท่ี t 

𝛽1   คือ ไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์อง 𝑔𝑡  
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𝜖  คือ คา่ Epsilon 

𝜔𝑡+1 คือ คา่น า้หนกัท่ีปรบัคา่ 

2.5.2 Root Mean Square Propagation (RMSprop) 
เป็นวิธีการท าใหอ้ตัราการเรียนรูถ้กูปรบัใหเ้หมาะสมกบัพารามิเตอรแ์ตล่ะตวั โดยวิธี

นีจ้ะเก็บคา่เกรเดียนของครัง้ก่อนหนา้มาใชใ้นการเรียนรูใ้นครัง้ต่อไป โดยใช ้Mean Square Error 
ในการเก็บคา่เกรเดียนมีสตูรในการค านวณดงันี ้(10), (11) และ (12) ตามล าดบั 

 

𝑣𝑡 =  𝜌𝑣𝑡−1 + (1 − ρ) ∙ 𝑔𝑡
2                        (10) 

∆𝜔𝑡  =  −
𝜂

√𝑣𝑡+𝜖
 ∙ 𝑔𝑡                                  (11) 

𝜔𝑡+1 =  𝜔𝑡 + ∆𝜔𝑡                                             (12) 
จากสมการ  

𝜂  คือ คา่อตัราการเรียนรู ้

𝑔𝑡  คือ คา่เกรเดียน ณ เวลาท่ี t  

𝑣𝑡   คือ คา่เฉล่ียเคล่ือนท่ีของ 𝑔𝑡
2 ณ เวลาท่ี t  

𝜌 คือ อตัราการใชเ้กรเดียนในการเรียนรู ้ณ เวลาท่ี t-1 

𝜔𝑡+1 คือ คา่น า้หนกัท่ีปรบัคา่ 

2.5.3 Adaptive Moment Estimation (Adam) 
เป็นวิธีการท่ีไดร้บัความนิยมมากท่ีสดุ เน่ืองจากเป็นวิธีท่ีรวมสิ่งท่ีดีท่ีสดุ และลดสิ่งท่ี

ดอ้ยท่ีสุดออกไปของ AdaGrad และ RMSprop อีกทัง้ยงัมีความเร็ว และลดปัญหาการแกว่งของ
พารามิเตอร ์มีสตูรในการค านวณดงันี ้(13), (14), (15) และ (16) ตามล าดบั 

𝑣𝑡 =  𝛽1 ∙ 𝑣𝑡−1 − (1 − 𝛽1) ∙ 𝑔𝑡                             (13) 

𝑠𝑡 =  𝛽2 ∙ 𝑠𝑡−1 − (1 − 𝛽2) ∙ 𝑔𝑡
2                  (14) 

 ∆𝜔𝑡 =  −𝜂
𝑣𝑡

√𝑠𝑡+𝜖
 ∙ 𝑔𝑡                                                     (15) 

    𝜔𝑡+1 =  𝜔𝑡 + ∆𝜔𝑡                                                 (16) 
จากสมการ  

𝜂  คือ คา่อตัราการเรียนรู ้

𝑔𝑡   คือ คา่เกรเดียน ณ เวลาท่ี t  
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𝑣𝑡   คือ คา่เฉล่ียเคล่ือนท่ีของ 𝑔𝑡  ณ เวลาที่ t 

𝑠𝑡   คือ คา่เฉล่ียเคล่ือนท่ีของ 𝑔𝑡
2 ณ เวลาท่ี t 

𝛽1   คือ ไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์อง 𝑔𝑡  

𝛽2  คือ ไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์อง 𝑔𝑡
2

 

𝜖 คือ คา่ Epsilon 

𝜔𝑡+1 คือ คา่น า้หนกัท่ีปรบัคา่ 

ความแตกต่างของ Optimizer ทัง้สามแบบไดแ้ก่ AdaGrad, RMSprop และ Adam 
คือ การค านวณค่าเกรเดียน โดยท่ี RMSprop จะใชก้ารค านวณโดยใชก้ารยกก าลังสองแตกต่าง
จาก AdaGrad ท่ีไม่ไดท้  าการยกก าลังสองก่อน แต่จะท าปรบัอัตราการเรียนรูจ้ากค่าเริ่มต้นท่ี
ก าหนดดว้ยตัวเองให้เหมาะสมกับพารามิเตอร ์และ Adam เป็น Optimizer ท่ีมีค  านวณโดยใช้
เกรเดียน และเกรเดียนยกก าลังสอง ท าให้มีความแม่นย า และเป็นท่ีนิยมมากท่ีสุด แต่ยังไม่มี
บทความท่ีบ่งบอกชดัเจนว่า Adam ท างานไดดี้และมีประสิทธิภาพมากกว่า Optimizer ตวัอ่ืนยงั
อยูใ่นการศกึษาและวิจยัตอ่ไป 

2.6 ฟังกชั์นกระตุ้น (Activation Function) 
Activation Function คือ ฟังก์ชันภายใน Neural Network ท่ีรับผลรวมการประมวลผล

ทัง้หมด จากทุก Input ภายใน 1 โหนด แลว้จะท าการพิจารณาโดยฟังกช์นัค านวณแลว้จะการส่ง
ต่อเป็น Output โดยท่ี  Activation Function ท่ี ใช้ในแบบจ าลอง LSTM ของงานวิจัยจะมี  2 
ประเภท ไดแ้ก่ Sigmoid Function และ Tanh Function 

2.6.1 Sigmoid Function 
Sigmoid Function เป็นฟังก์ชันท่ีมีลักษณะเป็นรูปร่างเป็น Curve รูปตัว S ท าให้

สามารถเขา้ใจง่าย และเน่ืองจาก Output ของ Sigmoid Function มีค่าอยู่ระหว่างค่า 0-1 ท าให้
เป็นท่ีนิยมในการถกูใชง้านท่ีตอ้งการ Output เชน่ 1=Yes, 0=No มีสตูรการค านวณดงันี ้(17) 

𝑆(𝑧) = ∅(𝑧) =  
1

1+𝑒−𝑧       (17) 

จากสมการ  

∅(𝑧)  คือ  ฟังกช์นัซิกมอยด ์ 

e  คือ  คา่ลอการทิมึธรรมชาต ิประมาณ 2.71828 

𝑧 คือ  ขอ้มลู Input  
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เพ่ือให้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท างานได้ดีขึน้ในกา รฝึกฝนข้อมูล 
(training dataset) จงึมี Tanh function ท่ีเป็นท่ีนิยมในการใชง้าน 

 

ภาพประกอบ 13 แสดง Sigmoid Function (ประกอบผล, 2552) 

2.6.2 Tanh function (Hyperbolic Tangent Activation Function) 
Tanh Function เป็นฟังก์ชันท่ีแก้ขอ้เสียในหลายเรื่องของ Sigmoid Function แต่มี

ลกัษณะรูปรา่งท่ีเหมือนกันโดยเป็นตวั S แตกต่างกันท่ี Sigmoid จะมีค่า Output ระหว่าง 0-1 แต ่
Tanh จะมีคา่ Output ระหวา่ง -1 ถึง 1 มีสตูรค านวณดงันี ้(18) 

 

tanh(𝑥) =  
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥      (18) 

จากสมการ  

tanh(𝑥) คือ  ฟังกช์นั Tanh 

e  คือ  คา่ลอการทิมึธรรมชาต ิประมาณ 2.71828  

𝑥 คือ  ขอ้มลู Input 
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ขอ้ดีของ Tanh Function ท าให ้Output มีความสมดลุ (Balance) เนื่องจากมีคา่เฉลี่ย 
(Mean) เทา่กบั 0 ท าให ้Optimize ไดง้า่ยขึน้ และ Output มีคา่ระหวา่ง -1 ถึง 1 ท าใหน้ิยมใช้
งานเก่ียวกบั Classification ระหวา่ง 2 อยา่งและท าให ้Normalize ใหเ้ป็น 1 Unit 

 

 

ภาพประกอบ 14 แสดง Tanh Function (ประกอบผล, 2552) 

2.7 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้องกับการประเมินวัดความแม่นย าของแบบจ าลอง 
ส าหรบัปัญหา Regression เพ่ือใช้ในการท านายค่า y ข้อมูลจะมีลักษณะเป็นตัวเลข 

(continuous) สามารถค านวณหาค่า Loss function เพ่ือเป้าหมายในการ train แบบจ าลองเพ่ือ
ประเมินวดัความแม่นย าของแบบจ าลอง ใหมี้คา่ loss ท่ีมีคา่ต ่าท่ีสดุ โดยในงานวิจยันีไ้ดใ้ชเ้ทคนิค
รากของค่าคลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย (Root Mean Squared Error: RMSE) ,ค่าคลาดเคล่ือน
สมับูรณ์เฉล่ีย (Mean Absolute Error: MAE) และค่าเฉล่ียของรอ้ยละความคาดเคล่ือนสัมบูรณ ์
(Mean absolute percentage error: MAPE) 

คา่การประเมินหากมีคา่นอ้ยหมายถึงการพยากรณมี์ผลลพัธแ์ละมีประสิทธิภาพ 

 𝑦𝑡   คื อ  ค่ า ค ว า ม เ ข้ ม ข้ น ฝุ่ น ล ะ อ อ ง จ ริ ง  ณ  เ ว ล า ท่ี  t  

        𝑦̂𝑡   คื อ  ค่ า ค ว า ม เข้ ม ข้ น ฝุ่ น ล ะ อ อ ง จ า ก ก า รพ ย า ก รณ์  ณ  เว ล า ท่ี  t 

 𝑛 คือ จ านวนขอ้มลูกลุม่ตวัอยา่ง 
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2.7.1 รากของค่าคลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย (Root mean square error: RMSE) 
เป็นวิธีวดัความแม่นย าคา่พยากรณโ์ดยการค านวณรากท่ีสองก าลงัเฉล่ีย โดย RMSE 

จะท าการยกก าลงัสองคา่คลาดเคล่ือนก่อนท่ีจะเฉล่ียคา่เฉล่ียท าให ้RMSE ใหค้า่น า้หนกัคอ่นขา้ง
สูงถึงค่าความคลาดเคล่ือนค่อนขา้งสูงถึงขอ้ผิดพลาดขนาดใหญ่ ดังนัน้ RMSE จะมีประโยชน์
ส าหรบัความคลาดเคล่ือนท่ีไม่พึงประสงคเ์ป็นพิเศษ  ค่า RMSE มีค่าระหว่างศูนยถ์ึงอนันต ์หรือ 
infinity หากค่า RMSE เป็นศนูยห์มายถึงประสิทธิภาพท่ีดีสมบูรณแ์บบ (Medium, 2016a) มีสูตร
ในการค านวณดงันี ้(18) 

 

RMSE = √
∑ (𝑦𝑡−𝑦̂𝑡)2𝑛

𝑡=1

𝑛
    (18) 

 

2.7.2 ค่าคลาดเคล่ือนสัมบูรณเ์ฉล่ีย (Mean absolute error: MAE)  
เป็นตัวชีว้ัดท่ีใช้งานง่ายท่ีสุดเน่ืองจากเพียงแค่ดูความแตกต่างท่ีแน่นอนระหว่าง

ข้อมูลและการคลาดการณ์ของแบบจ าลอง เน่ืองจากเราใช้ค่าสัมบูรณ์ (Absolute) ของค่า
คลาดเคล่ือน MAE ไม่ไดบ้่งชีป้ระสิทธิภาพท่ีต ่ากว่าหรือมากเกินไปของแบบจ าลอง  (Medium, 
2016a) มีสตูรค านวณดงันี ้(19) 

 

MAE = 
∑ |𝑦𝑡−𝑦̂𝑡|𝑛

𝑡=1

𝑛
     (19) 

 

คา่ MAE ท่ีมีขนาดเล็กสามารถบอกไดว้า่แบบจ าลองนัน้มีประสิทธิภาพท่ีดีมาก ส่วน
คา่ MAE ท่ีมีขนาดใหญ่สามารถบอกไดว้่าแบบจ าลองนัน้อาจมีปัญหาในบางพืน้ท่ี คา่ MAE มีค่า
ระหว่างศูนยถ์ึงอนันต ์หรือ infinity ถ้า MAE เป็นศูนย  ์หมายถึง แบบจ าลองมีประสิทธิภาพท่ีดี
สมบรูณแ์บบ คา่ MAE สามารถตีความไดง้่ายโดยการใชค้่าสมับูรณข์องค่าคลาดเคล่ือนแตม่กัไม่
เป็นนิยมเทา่กบัคา่ RMSE ท่ีมีการยกก าลงัสองก่อน 

 



  25 

2.7.3 ค่าเฉล่ียของร้อยละความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ ์(Mean absolute percentage 
error: MAPE)  

ลกัษณะคลา้ยกับค่า MAE แต่มีการปรบัเปล่ียนทุกอย่างใหเ้ป็นรอ้ยละ โดย MAPE 
เป็นระยะการคาดการณ์ของแบบจ าลองท่ีห่างจากผลลัพธ์ท่ีสอดคล้องกันโดยเฉล่ีย ตีความท่ี
ชดัเจนเน่ืองจากเป็นรอ้ยละท าใหง้่ายต่อผูใ้ช ้ค่า MAPE มีคา่ระหว่างรอ้ยละศนูยถ์ึงรอ้ยละอนนัต ์
หรือ Infinite มีสตูรค านวณดงันี ้(20) 

 

MAPE = 
100%

𝑛
 ∑ |

𝑦𝑡−𝑦̂𝑡

𝑦𝑡
|𝑛

𝑡=1    (20) 

                 
ความแตกต่างของตัวประเมินวัดความแม่นย าของแบบจ าลองทั้งสามแบบไดแ้ก่ 

RMSE, MAE และ MAPE คือ การค านวณค่าคลาดเคล่ือน โดยท่ี RMSE จะใชก้ารค านวณจะให้
คา่น า้หนกัโดยการยกก าลงัสองคา่คลาดเคล่ือนสงูท าใหเ้ห็นคา่คลาดเคล่ือนไดช้ดัเจน แตกตา่งกบั 
MAE ท่ีลักษณะในการค านวณคลาดเคล่ือนโดยใชค้่าสัมบูรณ์ (Absolute) ส่วน MAPE สามารถ
วดัความคลาดเคล่ือนจากมาตราส่วน (Scale) ของขอ้มลู และเปอรเ์ซ็นตร์อ้ยละในการค านวณค่า
คลาดเคล่ือน ในการประเมินวดัความแม่นย าของแบบจ าลองควรใชแ้บบจ าลองมากกว่า 1-2 ตวั
ขึน้ไปเพ่ือท าใหส้ามารถใชเ้ปรียบเทียบความแมน่ย าของแบบจ าลองไดดี้ยิ่งขึน้ 

2.8 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจยันีไ้ดท้  าการศกึษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการพยากรณ์

คา่ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 โดยงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งมีรายละเอียดดงัตอ่ไปนี ้
(1) บทความวิจัย เรื่อง  Air pollution forecasting using RNN with LSTM (Tsai, 

Zeng, & Chang, 2018) 
งานวิจยัไดไ้ดใ้ชแ้บบจ าลองหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว (LSTM) ขอ้มลูท่ีใช้

เป็นขอ้มูลจากไตห้วนั ตัง้แต่ ปี ค.ศ. 2012 ถึง ค.ศ. 2016 โดยมีจ านวน Feature ท่ีใช ้20 คอลมัน ์
ไดแ้ก่ ค่าความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5, ค่าความเขม้ขน้ PM10, SO2 (ซลัเฟอรไ์ดออกไซด)์, O3 
(โอโซน), NOX (ไนโตรเจนออกไซด)์, NO2 (ไนโตรเจนไดออกไซด)์, NO (ไนตริกออกไซด )์ , CO 
(คารบ์อนมอนอกไซด์), Temperature (อุณหภูมิ), Humidity (ความชืน้สัมพัทธ์), Wind Speed 
Hour (ความเร็วลมรายชั่วโมง), Wind Direct (ทิศทางลมรายชั่วโมง), Rainfall (ปริมาณน า้ฝน), 
Wind Speed [last 10 min/hrs.] (ความเร็วลม 10 นาทีสุดท้ายต่อชั่วโมง), Wind Direct [last 10 
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min/hrs.] (ทิศทางลม 10 นาทีสุดท้ายต่อชั่ วโมง), Month (เดือน), Weekday (สัปดาห์), Hour 
(ชั่วโมง), %PM2.5 และ %PM10 งานวิจัยไดท้  าการทดลองประเมินค่าความเข้มข้นฝุ่ นละออง 
PM2.5 ใน 4 ชั่ วโมงถัดไป โดยใช้ 66 สถานีรอบไต้หวันท่ีแบ่งออกเป็น 4 กลุ่ม คือ Northern 
Taiwan, Middle Taiwan, Southern central Taiwan และ Southern Taiwan  

ผลวิจัยพบว่าแบบจ าลองสามารถพยากรณ์ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 ได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีการประเมินวัดความแม่นย าของแบบจ าลอง โดยแบ่งออกในการ
พยากรณ์ 4 ชั่วโมงถัดไปทุกพืน้ท่ี ตัง้แต่ 1– 4 ชั่วโมง พบว่าค่าน้อยท่ีสุดในชั่วโมงท่ี 1 โดยมีค่า 
RMSE เฉล่ียทกุพืน้ท่ีอยูท่ี่ 4.72 µg/m3 และคา่ MAE เฉล่ียทกุพืน้ท่ีอยูท่ี่ 3.41 µg/m3  

(2) บทความวิจยัเรื่อง Prediction of 2.5 Concentration Based on CEEMD-LSTM 
Model (Li & Shen, 2019) 

งานวิจัยได้ใช้แบบจ าลองแบบ Hybrid ของ CEEMD-LSTM (Complementary 
Ensemble Empirical Model Decomposition Long Short-Term Memory) เพ่ือพยากรณ์ความ
เขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 โดยขอ้มลูท่ีใชเ้ป็นขอ้มลูสถานทตูสหรฐัอเมริกาในกรุงปักก่ิง และตวัแปร
มลพิษทางอากาศท่ีส าคญัอ่ืน ๆ ถกูน ามาใชใ้น input ของแบบจ าลอง โดยเปรียบเทียบ CEEMD-
LSTM กบัอลักอรทิมึ ELM, SVR และ LSTM 

ผลวิจัยพบว่าสามารถพยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 โดยประเมินวัด
ความแม่นย าของแบบจ าลองโดยการเปรียบเทียบค่า MAE, RMSE และค่า MAPE สรุปผลไดว้่า
แบบจ าลอง CEEMD-LSTM ให้ค่า MAE เป็น  10.787 µg/m3, RMSE เป็น  14.637 µg/m3 และ 
MAPE เป็น 19.071 µg/m3 ออกมาดีท่ีสดุ เม่ือเปรียบเทียบกบัอลักอริทมึตวัอ่ืน 

(3) บทความวิจัยเรื่อง PM10 Density Forecast Model Using Long Short-Term 
Memory (Park et al., 2017) 

งานวิจัยได้เปรียบเทียบแบบจ าลอง LSTM (RMSprop), LSTM (Adagrad), 
Linear Regression และ RNN เพ่ือใช้ส  าหรบัพยากรณ์ความเข้มข้น  PM10 โดยข้อมูลท่ีใช้เป็น
ขอ้มูล จากกรุงโซล ประเทศเกาหลีใต ้ตัง้แต่เดือน มกราคม ปี ค.ศ. 2005 ถึงเดือนมีนาคม ค.ศ. 
2016 

ผลวิจัยพบว่าแบบจ าลองสามารถพยากรณ์ฝุ่ นละออง PM10 ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยมีการประเมินวัดความแม่นย าของแบบจ าลองเพ่ือเปรียบเทียบค่า MSE และ 
RMSE ของแต่ละแบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลอง LSTM ท างานได้ดีกว่าแบบจ าลอง Linear 
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Regression กับ RNN และเม่ือท าการเปรียบแบบจ าลองระหว่าง LSTM (RMSprop) กับ LSTM 
(AdaGrad) ผลท่ีได ้คือ  แบบจ าลอง LSTM (RMSprop) ท างานไดผ้ลท่ีดีท่ีสดุ 

(4) บทความวิจัยเรื่อง Time Series Forecasting using Sequence-to-Sequence 
Deep Learning Framework (Du, Li, & Horng, 2018) 

งานวิจัยได้ใช้แบบจ าลอง Shallow ประกอบไปด้วยแบบจ าลอง SVR-POLY, 
SVR-RBF, SVR-LINEAR เปรียบเทียบกับแบบจ าลอง Deep Learning ประกอบไปดว้ย LSTM, 
GRU, RNN และเปรียบเทียบกับแบบจ าลอง TSDLF โดยชุดขอ้มูลคณุภาพอากาศท่ีเผยแพรโ่ดย
สถานฑตูอเมริกาในกรุงปักก่ิง โดยขอ้มลูจะถกูรวบรวมเป็นรายชั่วโมง ตัง้แตว่นัท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 
2010 ถึง 31 ธนัวาคม ค.ศ. 2017 ซึ่งมี 43824 แถว                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                            

ผลวิจัยพบว่าสามารถท านายปริมาณฝุ่ นละออง PM2.5 โดยมีการเปรียบเทียบ
ค่า RMSE สรุปผลได้ว่าแบบจ าลอง TSDLF ท างานได้ดีกว่าแบบจ าลอง Shallow และ Deep 
Learning 

(5) บ ท ค ว า ม วิ จั ย เรื่ อ ง  Deep Air Quality Forecasting Using Hybrid Deep 
Learning (Du, Li, Yang, & Horng, 2019) 

งานวิจยัไดใ้ชแ้บบจ าลอง DAQFF(Deep Air Quality Forecasting Framework) 
เป็นแบบจ าลองแบบ Hybrid ท่ีรวมกันของ CNN และ Bi-directional LSTM เปรียบเทียบกับ
อลักอริทึมประเภทอ่ืน โดยใชชุ้ดขอ้มูล 2 ชุด คือ ชุดขอ้มูลฝุ่ นละออง PM2.5 กรุงปักก่ิง (Beijing 
PM2.5) ข้อมูลระหว่างวันท่ี 1 มกราคม ค.ศ. 2010 ถึง 31 ธันวาคม ค.ศ. 2014 จ านวน 43,824 
แถว 1 สถานี และชดุขอ้มลูคณุภาพอากาศในตวัเมือง (Urban Air Quality)  ขอ้มูลระหว่างวนัท่ี 1 
พฤษภาคม ค.ศ. 2014 ถึง 30 เมษายน ค.ศ. 2015 จ านวน 278,023 แถว 36 สถานี 

ผลวิจยัพบวา่แบบจ าลองสามารถพยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 โดยมี
การเปรียบเทียบค่า RMSE และ MAE ในการเปรียบเทียบอัลกอริทึมทัง้หมด พบว่าแบบจ าลอง 
DAQFF เป็นแบบจ าลองท่ีท างานไดท่ี้สดุจากชดุขอ้มลูทัง้ 2 ประเภท 

(6) บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  System for Detecting and Forecasting PM2.5 
Concentration Levels using Long Short-Term Memory and LoRa (Song, Han, Xie, Gao, & 
Song, 2019) 

งานวิจัยได้ใช้แบบจ าลอง Long Short-Term Memory ในการพยาการค์วาม
เขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 โดยชดุขอ้มลูจากเทคโนโลยีการส่ือสาร LoRa และระบบคลาวด ์(Cloud) 
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ท่ีรวบรวมขอ้มูลฝุ่ นละออง PM2.5 ท่ีมีประสิทธิภาพ ซึ่งชุดขอ้มูลรวบรวมมาจากประเทศจีนตอน
เหนือ รายชั่วโมง 

ผลวิจัยพบว่าสามารถพยากรณ์ความเข้มข้นฝุ่ นละออง PM2.5 โดยมีการ
เปรียบเทียบคา่ MAE และ RMSE ของ Time step 3 ชว่ง คือ 12 ชั่วโมง, 24 ชั่วโมง และ 48 ชั่วโมง 
พบวา่จากการเปรียบเทียบคา่ MAE และ RMSE Time step 48 ชั่วโมงใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุ 

(7) บทความวิจัยเรื่อง Evaluation of a Recurrent Neural Network LSTM for the 
Detection of Exceedances of Particles PM10 (Montañez, Fernandez, Arriaga, Arreguin, 
& Calderon, 2019) 

งานวิจัยได้ใช้งานวิจัยนีไ้ด้ใช้แบบจ าลอง Long Short-Term Memory ในการ
พยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ น PM10 โดยชุดขอ้มูลท่ีใชเ้ป็นกรุงโซล ประเทศเกาหลีใต ้ระหว่างเดือน
มกราคม ค.ศ. 2015 ถึง มีนาคม ค.ศ. 2016 

ผลวิจัยพบว่าสามารถพยากรณ์ความเข้มข้นฝุ่ นละออง PM10 โดยมีการ
เปรียบเทียบคา่ MAE และ RMSE ของ Time step 3 ชว่ง คือ 24 ชั่วโมง, 48 ชั่วโมง และ 72 ชั่วโมง 
พบวา่จากการเปรียบเทียบคา่ MAE และ RMSE Time step 72 ชั่วโมงใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีท่ีสดุ 

(8) บทความวิจัยเรื่อง Long Short-Term Memory Deep Neural Network model 
for PM2.5 Forecasting in the Bangkok urban area (Thaweephol & Wiwatwattana, 2019) 

งานวิจัยได้เปรียบเทียบแบบจ าลอง LSTM  กับ SARIMAX ในการพยากรณ์
ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 ใน 24 ชั่วโมงล่วงหนา้ โดยใชข้อ้มูลสถานีต ารวจนครบาลโชคชัย
เป็นตัวแทนจังหวัดกรุงเทพมหานครชั้นใน  โดยในแบบจ าลอง LSTM ได้ใช้ Optimizer เป็น 
RMSprop 

ผลวิจยัพบว่าแบบจ าลอง LSTM (RMSprop) ใหค้่า RMSE และ MAE ไดดี้กว่า
แบบจ าลอง SARIMAX โดยการพยากรณล์่วงหนา้ 1 ชั่วโมงมีค่า RMSE เท่ากับ 4.45 µg/m3 และ
คา่ MAE เทา่กบั 3.37 µg/m3 
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บทที ่3 
วิธีการด าเนินการวิจัย 

วิธีการและขัน้ตอนในการด าเนินงานวิจยั ผูว้ิจยัไดแ้บง่ขัน้ตอนออกไป 5 สว่น ดงันี ้
1. การสรา้งเครื่องมือท่ีใชใ้นการวิจยั 
2. การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis) ก่อนท าความสะอาดขอ้มลู 
3. การท าความสะอาดขอ้มลู (Data Cleaning) 
4. การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis) หลงัท าความสะอาดขอ้มลู 
5. การสรา้งแบบจ าลอง LSTM 

3.1 การสร้างเคร่ืองมือทีใ่ช้การวิจัย 
 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง  

งานวิจัยมีขั้นตอนการสร้างแบบจ าลองโดยเริ่มจากการน าชุดข้อมูล (Dataset) เข้า
แบบจ าลอง, การท าความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning), แบง่ขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ชุดการ
เรียนรู ้(Training Dataset) และชุดการทดสอบ (Testing Dataset), สรา้งแบบจ าลอง LSTM โดย
น าขอ้มลูชดุการเรียนรูเ้ขา้สู่แบบจ าลองเพ่ือเรียนรูแ้บบจ าลองนัน้ท าการทดสอบแบบจ าลองเพ่ือให้
ทราบผลลพัธข์องแบบจ าลอง และท าการประเมินผลแบบจ าลอง (Evaluate Model) ดงัแสดงใน
ภาพประกอบ 15 
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3.2 การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) ก่อนท าความสะอาดข้อมูล 
 

 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 16 แสดงคา่ NaN  

จากภาพประกอบ 16 เป็นภาพตวัอย่างขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ท่ีท าการส ารวจ
ขอ้มูลเบือ้งตน้พบว่าในชุดขอ้มูลจะมีค่า NaN หรือค่า Missing value อยู่ภายในชุดขอ้มูล ดงันัน้
ผูว้ิจยัจึงตอ้งท าความสะอาดขอ้มลู Data Cleaning เพ่ือขอ้มูลมีความถูกตอ้งมีประสิทธิภาพมาก
ขึน้ส าหรบัการน าไปใชใ้นแบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาว โดยผู้วิจัยตอ้งท าความ
สะอาดข้อมูลให้เรียบรอ้ยส าหรบัขอ้มูลทั้ง 2 ชุด ทั้งศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม่และโรงเรียน
ยพุราชวิทยาลยั 

 

ภาพประกอบ 17 แสดงการส ารวจขอ้มลูแนวโนม้ PM2.5 ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 
(ก่อนท าการท าความสะอาดขอ้มลู) 
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จากภาพประกอบ 17 ไดท้  าการวิเคราะหแ์นวโน้มท่ีเกิดขึน้ของความเขม้ข้นฝุ่ นละออง 
PM2.5 ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ (ก่อนท าการท าความสะอาดขอ้มลู)โดยเทียบขอ้มลู 
PM2.5 กับช่วง Date time ระหว่างวันท่ี 1 มกราคม 2018 เวลา 0:00 ถึง 31 พฤษภาคม 2019 
เวลา 23:00 จะเห็นไดว้่าขอ้มูลชุดความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 มีค่า Missing value ค่อนขา้ง
นอ้ยและขอ้มูลมีความตอ่เน่ืองท่ีดี โดยจะมีคา่ฝุ่ นละออง PM2.5 ท่ีสงูในช่วงตน้ปีเดือนกมุภาพนัธ์
ถึงเมษายน ค.ศ. 2019  

 

ภาพประกอบ 18 แสดงการส ารวจขอ้มลูแนวโนม้ PM2.5 ชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั  
(ก่อนท าการท าความสะอาดขอ้มลู) 

จากภาพประกอบ 18 ไดท้  าการวิเคราะหแ์นวโน้มท่ีเกิดขึน้ของความเขม้ข้นฝุ่ นละออง 
PM2.5 ชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั (ก่อนท าการท าความสะอาดขอ้มลู) โดยโดยเทียบขอ้มลู 
PM2.5 กับช่วง Date time วันท่ี 1 กรกฎาคม 2018 เวลา 0:00 ถึง 31 พฤษภาคม 2019 เวลา 
23:00 จะเห็นไดว้า่ขอ้มลูชดุความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 มีคา่ Missing value คอ่นขา้งมากและ
มีข้อมูลท่ีขาดหายไปช่วงตุลาคม ค.ศ. 2018 ถึงต้นเดือนธันวาคม ค.ศ. 2018 โดยจะมีค่าฝุ่ น
ละออง PM2.5 ท่ีสงูในช่วงตน้ปีเดือนกุมภาพนัธถ์ึงเมษายน ค.ศ. 2019 แต่จะมีช่วงท่ีขอ้มูลความ
เขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 เป็นค่า Missing value ในช่วงเดือนตลุาคม ถึงตน้เดือน ธันวาคม ค.ศ. 
2018 
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ภาพประกอบ 19 แสดงกราฟ Boxplot (ก่อนท าความสะอาดขอ้มลู) ของชดุขอ้มลูศนูยร์าชการ
จงัหวดัเชียงใหม่ 

จากภาพประกอบ 19 แสดงกราฟ Boxplot (ก่อนท าความสะอาดขอ้มูล) แสดงใหเ้ห็นถึง
การแจกแจงของข้อมูลศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม่ โดยจะเห็นได้ว่าตัวแปร PM10 และ PM 
(PM2.5) มี Outlier ค่อนขา้งมากเม่ือเทียบกับตวัแปรประเภทอ่ืน NO, NOX, NO2, SO2 คอ่นขา้ง
เกาะกลุ่ม การกระจายของข้อมูลค่อนข้างแคบ แต่ O3, PM2.5, PM10 การกระจายของข้อมูล
คอ่นขา้งกวา้งกวา่ขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

 
ภาพประกอบ 20 แสดงกราฟ Boxplot (ก่อนท าความสะอาดขอ้มลู) ของชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราช

วิทยาลยั 
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จากภาพประกอบ 20 แสดงกราฟ Boxplot แสดงใหเ้ห็นถึงการแจกแจงของขอ้มลูโรงเรียน
ยุพราชวิทยาลัย โดยจะเห็นไดว้่า Feature PM10 และ PM (PM2.5) มี Outlier ค่อนขา้งมากเม่ือ
เทียบกับตวัแปรประเภทอ่ืน แตกต่างกันท่ี NOX และ NO2 การกระจายของขอ้มูลค่อนขา้งกวา้ง
กวา่ NOX และ NO2 ของขอ้มลูสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

3.3 การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) 
ในการเตรียมขอ้มลูเพื่อสรา้งแบบจ าลองผูว้ิจยัไดท้  าการท าความสะอาดชดุขอ้มลูของทัง้ 2 

ชดุ คือ ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม ่และชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั โดยการแทน
คา่ Missing Value หรือคา่ท่ีเป็น NaN ดว้ยคา่เฉล่ีย (Average) เพ่ือท าใหข้อ้มลูท่ีล าดบัมากขึน้ 

แบบจ าลอง LSTM เป็นแบบจ าลองท่ีตอ้งใชก้ับขอ้มูลมีลกัษณะเป็นล าดบั (Continuous) 
ผูว้ิจยัจึงใชว้ิธีการแทนค่าเฉล่ีย (Average) ของแต่ละ Feature แทนค่าท่ี NaN ท่ีเป็นช่องว่าง ซึ่ง
หากตดัขอ้มลูทิง้ไปท าใหข้อ้มลูไมต่อ่เน่ืองได ้
 

 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 21 แสดงตวัอยา่งการแทนคา่ NaN ดว้ยคา่เฉล่ีย 

3.4 การส ารวจข้อมูล (Exploratory Data Analysis) หลังท าความสะอาดข้อมูล 
การส ารวจขอ้มูลสถิติเบือ้งตน้ของขอ้มูลทัง้ 2 ชุด คือ คือ ชุดขอ้มูลศูนยร์าชการจงัหวัด

เชียงใหม ่และชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั โดยใชฟั้งกช์นั df.describe() 
จากภาพประกอบ 22, 23 และ 24 จะเป็นการส ารวจขอ้มูลของชุดขอ้มูลทัง้ 2 ชุด ท าให้

เห็นค่าสถิติเบือ้งตน้ของแต่ละคอลัมนโ์ดยจะแสดงจ านวนขอ้มูล (count), ค่าเฉล่ีย (mean), ค่า
ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (std), ค่าต ่าสุด(min), Quartiles 25%, 50%, 75% และค่าสูงสุด(max) 
เพ่ือท าใหท้ราบถึงการกระจายตวัของชดุขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 22 แสดงการส ารวจขอ้มลูสถิตเิบือ้งตน้ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

 

ภาพประกอบ 23 แสดงการส ารวจขอ้มลูสถิตเิบือ้งตน้ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ (ตอ่) 

 

ภาพประกอบ 24 แสดงการส ารวจขอ้มลูสถิตเิบือ้งตน้ชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 
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ตาราง 2 แสดงตารางเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของแตล่ะตวัแปรของขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดั
เชียงใหมแ่ละโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

ตัวแปร ศูนยร์าชการจังหวดัเชียงใหม่ 
(ค่าเฉลี่ย) 

โรงเรียนยุพราชวทิยาลัย 
(ค่าเฉลี่ย) 

CO              - 0.99 
NO           1.94 7.97 
NOX           9.64 26.03 
NO2           7.67 18.47 
SO2           0.87 3.42 
O3           0.82 - 
PM10          60.41 44.72 
Wind dir         221.66 134.56 
Temp          26.09 28.81 
Rel hum          66.67 67.14 
Rain           0.08 - 
Wind speed          0.55 0.32 
PM2.5         37.89 25.82 

 
จากตารางท่ี 2 ตารางเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของแตล่ะตวัแปรของขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดั

เชียงใหม่ และโรงเรียนยุพราชวิทยาลยั จากทัง้หมด 13 ตวัแปร จะมี 10 ตวัแปรท่ีมีเหมือนกันทัง้
สองชดุขอ้มลู โดยท่ีชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ พบว่ามีตวัแปร PM10, Wind dir, Wind 
speed และ PM2.5 ท่ีมีค่าเฉล่ียท่ีสูงกว่าชุดข้อมูลโรงเรียนยุพราชวิทยาลัย ในส่วนชุดข้อมูล
โรงเรียนยพุราชวิทยาลยั พบวา่มีตวัแปร NO, NOX, NO2, SO2, Temp และ Rel hum ท่ีมีคา่เฉล่ีย
ท่ีสงูกว่าขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ เน่ืองจากขอ้มลู PM10 และ PM2.5 ของศนูยร์าชการ
จงัหวดัเชียงใหม่มีค่าเฉล่ียท่ีสูงกว่าขอ้มูลโรงเรียนยุพราชวิทยาลัย ดงันัน้ ตวัแปร Wind dir และ 
Wind speed อาจมีสว่นท าให ้PM10 และ PM2.5 เพิ่มขึน้ 
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ภาพประกอบ 25 แสดงการส ารวจขอ้มลูแนวโนม้ PM2.5 ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 
(หลงัท าความสะอาดขอ้มลู) 

จากภาพประกอบ 25 ไดท้  าการวิเคราะหแ์นวโน้มท่ีเกิดขึน้ของความเขม้ข้นฝุ่ นละออง 
PM2.5 ชุดขอ้มูลศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม่หลังจากท าความสะอาดขอ้มูลเน่ืองจากจ านวน 
Missing value ของข้อมูลศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม่มีไม่ไดม้ากนัก ท าให้ลักษณะกราฟไม่
แตกตา่งไปจากเดมิ 

ภาพประกอบ 26 แสดงการส ารวจขอ้มลูแนวโนม้ PM2.5 ชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั (หลงั
ท าความสะอาดขอ้มลู) 

จากภาพประกอบ 26 ไดท้  าการวิเคราะหแ์นวโน้มท่ีเกิดขึน้ของความเขม้ข้นฝุ่ นละออง 
PM2.5 ชุดข้อมูลโรงเรียนยุพราชวิทยาลัย หลังจากท าการท าความสะอาดข้อมูลเรียบรอ้ยแล้ว 
พบว่าในช่วงเดือนตลุาคม ถึงพฤศจิกายน ค.ศ. 2018 ท่ีมีจ  านวน Missing values คอ่นขา้งมากได้
ถกูแทนคา่ดว้ยคา่เฉล่ียตลอดชว่ง ท าใหล้กัษณะกราฟมีความแตกตา่งไปจากเดมิ 
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ภาพประกอบ 27 แสดงกราฟ Boxplot ของชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่  
(หลงัท าความสะอาดขอ้มลู) 

จากภาพประกอบ 27 ลักษณะของกราฟ Boxplot หลงัท าความสะอาดขอ้มูล เน่ืองจาก
จ านวน Missing value ของขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหมมี่ไมไ่ดม้ากนกั ท าใหล้กัษณะกราฟ
ไมแ่ตกตา่งไปจากเดมิ 

ภาพประกอบ 28 แสดงกราฟ Boxplot ของชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั  
(หลงัท าความสะอาดขอ้มลู) 

จากภาพประกอบ 28 กราฟ Boxplot ของข้อมูลโรงเรียนยุพราชวิทยาลัยหลังท าความ
สะอาดขอ้มูล ลกัษณะกราฟ Boxplot ไม่ไดแ้ตกต่างจากเดิมมากนกั จะมีเปล่ียนไปท่ีบริเวณของ
ค่าเฉล่ียของ PM2.5 ท่ีจะเปล่ียนไดเ้ห็นไดช้ดัเน่ืองจากมีค่า Missing value ค่อนขา้งมาก ส่วนตวั
แปรตวัอ่ืนถกูปรบัคา่เฉล่ียเพิ่มขึน้ลงนอ้ย แตล่กัษณะกราฟไมไ่ดแ้ตกตา่งจากเดมิมากหนกั 
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ภาพประกอบ 29 แสดงคา่ Correlation ของชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

จากภาพประกอบ 29 แสดงค่า Correlation ของชุดขอ้มูลศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม ่
แสดงคา่ Correlation เพ่ือหาความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรคา่ความเขม้ขน้ PM2.5 เปรียบเทียบกบั
ตวัแปรอ่ืน ๆ พบวา่ความสมัพนัธใ์นทางบวก และความสมัพนัธใ์นทางลบ ไดแ้ก่ 

- ความสมัพนัธใ์นทางบวก พบว่า PM10 มีค่า Correlation สมัพนัธก์ับ PM2.5 อยู่ท่ี 
0.96 รองล งมา คื อ  SO2 มี ค่ า  Correlation สัมพัน ธ์กับ  PM2.5 อยู่ ท่ี  0.32 และ  O3 มี ค่ า 
Correlation สมัพนัธก์บั PM2.5 อยูท่ี่ 0.31 

- ความสมัพนัธใ์นทางลบ พบว่า Rel hum มีค่า Correlation สมัพันธก์ับ PM2.5 อยู่
ท่ี -0.45 รองลงมา คือ Wind dir มีค่า Correlation สมัพนัธก์ับ PM2.5 อยู่ท่ี -0.07 และ Rain มีค่า 
Correlation สมัพนัธก์บั PM2.5 อยูท่ี่ -0.05 
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ภาพประกอบ 30 แสดงคา่ Correlation ของชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

จากภาพประกอบ 30 แสดงคา่ Correlation ของชุดขอ้มูลโรงเรียนยุพราชวิทยาลยั แสดง
ค่า Correlation เพ่ือหาความสัมพันธ์ระหว่างตวัแปรค่าความเขม้ขน้ PM2.5 เปรียบเทียบกับตัว
แปรอ่ืน ๆ พบวา่ความสมัพนัธใ์นทางบวก และความสมัพนัธใ์นทางลบ ไดแ้ก่ 

- ความสมัพนัธใ์นทางบวก พบว่า PM10 มีค่า Correlation สมัพนัธก์ับ PM2.5 อยู่ท่ี 
0.88รองลงม า คื อ  CO มี ค่ า  Correlation สัมพั น ธ์กับ  PM2.5 อยู่ ท่ี  0.61 และ  SO2 มี ค่ า 
Correlation สมัพนัธก์บั PM2.5 อยูท่ี่ 0.54 

- ความสมัพนัธใ์นทางลบ พบว่า Rel hum มีค่า Correlation สมัพันธก์ับ PM2.5 อยู่
ท่ี  -0.40 รองลงมา คือ Wind dir มีค่า Correlation สัมพันธ์กับ PM2.5 อยู่ ท่ี  -0.03 และ Wind 
speed มีคา่ Correlation สมัพนัธก์บั PM2.5 อยูท่ี่ -0.02 
 จากข้อมูลทั้งสองชุดเป็นท่ีชัดเจนว่า PM10 มีความสัมพันธ์ในทางบวกมากท่ีสุดกับ 
PM2.5 เน่ืองจากเป็นขอ้มลูความเขม้ขน้ฝุ่ นละอองเหมือนกัน รองลงมาเป็น SO2 มีความสมัพนัธ์
ในทางบวกทั้งสองชุดข้อมูลเหมือนกัน และ Rel hum มีความสัมพันธ์ในทางลบทั้งสองชุด
เหมือนกนั  



  40 

ภาพประกอบ 31 แสดงคา่ Correlation ของแตล่ะ feature ระหว่างชว่งเวลา t กบั t-168 
ของชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

จากภาพประกอบ 31 แสดงค่า Correlation ของแต่ละตัวแปรระหว่างช่วงเวลา t กับ 
ชว่งเวลา t-168 ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ เพ่ือท าการส ารวจขอ้มลูของตวัแปร PM2.5 
ในช่วงระยะเวลายาวโดยท่ีระยะเวลา t กับ t-168 ตวัแปร PM2.5 จะมีความสัมพันธ์กันอย่างไร 
พบว่า PM2.5 (t-168)  มีค่า Correlation สมัพนัธก์ับ PM2.5 (t) อยู่ท่ี 0.65 ดงันัน้ แสดงว่าตวัแปร 
PM2.5 ในแตล่ะชว่งเวลามีความสมัพนัธก์นัในทางบวกเป็นไปในทิศทางเดียวกนั 
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ภาพประกอบ 32 แสดงคา่ Correlation ของแตล่ะ feature ระหว่างชว่งเวลา t กบั t-1 
ของชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

จากภาพประกอบ 32 แสดงค่า Correlation ของแต่ละตัวแปรระหว่างช่วงเวลา t กับ 
ช่วงเวลา t-1 ชุดขอ้มูลศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ เพ่ือท าการส ารวจขอ้มูลของตวัแปร PM2.5 
ในช่วงระยะเวลาสัน้โดยท่ีระยะเวลา t กับ t-1 ตวัแปร PM2.5 จะมีความสมัพนัธก์ันอย่างไรพบว่า 
PM2.5 (t-1)   มีค่า Correlation สัมพันธ์กับ PM2.5 (t) อยู่ท่ี 0.96 ดงันัน้ แสดงว่าตัวแปร PM2.5 
ในแตล่ะชว่งเวลามีความสมัพนัธก์นัในทางบวกเป็นไปในทิศทางเดียวกนั 

ส าหรบัขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหมเ่ป็นท่ีชดัเจนว่า PM2.5 (t) มีความสมัพนัธไ์ปใน
ทางบวกกับ  PM2.5 (t-1) และ PM2.5 (t-168) โดยท่ีมีความแตกต่างกันท่ี  PM2.5 (t-1) มีค่า 
Correlation อยู่ ท่ี  0.96 ส่วน PM2.5 (t-168) มีค่า Correlation อยู่ ท่ี  0.65 ท าให้สรุปได้ว่าช่วง
ระยะเวลาสัน้ (t-1) คา่ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 จะมีความสมัพนัธม์ากกว่าช่วงระยะเวลาท่ี
ยาว (t-168) 
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ภาพประกอบ 33 แสดงคา่ Correlation ของแตล่ะ feature ระหว่างชว่งเวลา t กบั t-168 
ของชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

จากภาพประกอบ 33 แสดงค่า Correlation ของแต่ละตัวแปรระหว่างช่วงเวลา t กับ 
ช่วงเวลา t-168 ชุดข้อมูลโรงเรียนยุพราชวิทยาลัย  พบว่า PM2.5 (t-168)   มีค่า Correlation 
สมัพนัธก์ับ PM2.5 (t) อยู่ท่ี 0.68 ดงันัน้ แสดงว่าตวัแปร PM2.5 ในแต่ละช่วงเวลามีความสมัพนัธ์
กนัในทางบวกเป็นไปในทิศทางเดียวกนั 
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ภาพประกอบ 34 แสดงคา่ Correlation ของแตล่ะ feature ระหว่างชว่งเวลา t กบั t-1 
ของชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

จากภาพประกอบ 34 แสดงค่า Correlation ของแต่ละตัวแปรระหว่างช่วงเวลา t กับ 
ชว่งเวลา t-1 ชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั พบวา่ PM2.5 (t-1)   มีคา่ Correlation สมัพนัธก์บั 
PM2.5 (t) อยู่ ท่ี  0.95 ดังนั้น แสดงว่าตัวแปร PM2.5 ในแต่ละช่วงเวลามีความสัมพันธ์กันใน
ทางบวกเป็นไปในทิศทางเดียวกนั 

ส าหรบัขอ้มูลโรงเรียนยุพราชวิทยาลัยเป็นท่ีชัดเจนว่า PM2.5 (t) มีความสัมพันธ์ไปใน
ทางบวกกับ  PM2.5 (t-1) และ PM2.5 (t-168) โดยท่ีมีความแตกต่างกันท่ี  PM2.5 (t-1) มีค่า 
Correlation อยู่ ท่ี  0.95 ส่วน PM2.5 (t-168) มีค่า Correlation อยู่ ท่ี  0.68 ท าให้สรุปได้ว่าช่วง
ระยะเวลาสัน้ (t-1) คา่ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 จะมีความสมัพนัธม์ากกว่าช่วงระยะเวลาท่ี
ยาว (t-168) สรุปไดว้่าทัง้สองชุดขอ้มูลทัง้ขอ้มูลศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่และขอ้มูลโรงเรียน
ยพุราชวิทยาลยั มีคา่ Correlation ในทิศทางเดียวกันโดยท่ีความสมัพนัธใ์นระยะใกลท่ี้ช่วงเวลา t 
กบัชว่งเวลา t-1 มีความสมัพนัธม์ากกวา่ชว่งเวลาท่ีระยะท่ีไกลกนั คือ ชว่งเวลา t กบั t-168  
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3.5 การสร้างแบบจ าลอง Long Short-Term Memory (LSTM) 
3.5.1 การ Shift ข้อมูลย้อนหลัง 

การ Shift ขอ้มลูยอ้นหลงัเป็นการเล่ือนคา่ของ Feature กบั Target (PM2.5)  เพ่ือใช้
ขอ้มลูยอ้นหลงั 7 วนั ส าหรบัท านายขอ้มลูการท านายขอ้มลู PM2.5 ใน 24 ชั่วโมงล่วงหนา้ โดยทกุ
ตวัแปรถกู Shift ยอ้นหลงั 7 วนั หรือ lag = 7 วนั หรือ 168 ชั่วโมง 

 

ภาพประกอบ 35 ตวัอยา่งการ Shift ยอ้นหลงั lag 7 วนั หรือ 168 ชั่วโมง 

3.5.2 การแบ่งข้อมูล (Split data) 
ท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดส าหรบัในการฝึกฝน (Train dataset) 90 

เปอรเ์ซ็นต ์และชดุทดสอบ (Test dataset) 10 เปอรเ์ซ็นต ์ 
1. ชุดข้อมูลส าหรับในการฝึกฝน ใช้ส  าหรับน าเข้าแบบจ าลองเพ่ือฝึกฝนใน

แบบจ าลอง (Train Model)  
2. ชุดขอ้มูลส าหรบัทดสอบ ใชส้  าหรบัการทดสอบว่าแบบจ าลองท างานไดดี้แค่

ไหนกบัขอ้มลูท่ีไมเ่คยเจอมาก่อน ไมเ่คยผา่นการอบรมในแบบจ าลอง 
โดยชุดแรกขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ แบ่งเป็นชดุส าหรบัฝึกฝน ตัง้แต่วนัท่ี 

1 มกราคม 2018 เวลา 0:00 ถึง 10 เมษายน 2019 เวลา 3:00 และชุดทดสอบ ตั้งแต่วันท่ี 10 
เมษายน 2019 เวลา 4:00 ถึง 31 พฤษภาคม 2019 เวลา 23:00 8,016 record  

ขอ้มลูชดุท่ีสองขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั แบง่เป็นชดุส าหรบัฝึกฝน ตัง้แตว่นัท่ี 1 
กรกฎาคม 2018 เวลา 0:00 ถึง 28 เมษายน 2019 เวลา 9:00 และชุดทดสอบ ตั้งแต่วันท่ี 28 
เมษายน 2019 เวลา 10:00 ถึง 31 พฤษภาคม 2019 เวลา 23:00 12,384 record 
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3.5.3 การแปลงข้อมูลโดยใช้ Min-Max Scaler 
ท าการแปลงขอ้มูล หรือลดขนาดขอ้มูลให้เป็นมาตรฐาน โดยใช ้Min-Max Scaler 

เป็นวิธีท่ีง่ายท่ีสดุ ท่ีจะปรบัช่วงของขอ้มลู เพ่ือใหข้อ้มลูอยู่ใน Scale ท่ีเหมาะสมในช่วง [0,1] ตาม
คา่ต ่าสดุและสงูสดุของชดุขอ้มลู ดงัสมการ ดงันี ้(21)  

 

𝑥′ =  
𝑥−min (𝑥)

max(𝑥)−min (𝑥)
   (21) 

  โดยท่ี  

   𝑥′ คือ  คา่ปกต ิ

   𝑥  คือ  คา่ดัง้เดมิ 
 
3.5.4 การปรับพารามิเตอร ์(Optimizing LSTM) 

ในแบบจ าลอง LSTM ประกอบด้วยค่าปรับอัลกอริทึม Adagrad, RMSprop และ 
Adam โดยใชท้ั้ง 3 อัลกอริทึมให้ค่า Epochs, Neuron และค่า Batch size แต่ละตัวมีค่าเท่ากัน
เพ่ือใชใ้นการเปรียบเทียบพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง 

- Epoch คือ การท่ีน าขอ้มูลเขา้ฝึกอบรม (train model) ขอ้มูลท่ีเขา้แบบจ าลอง
โดยใชข้อ้มลูใน dataset ท่ีมีอยูจ่นครบทัง้หมดทกุตวัเป็นจ านวน 1 รอบ 

- Neuron คือ จ านวนโหนดท่ีใชใ้นแบบจ าลอง 
- Batch size คือ การแบ่งข้อมูลให้เป็นกลุ่มท่ีเล็กลง เน่ืองจากแบบจ าลองไม่

สามารถน าขอ้มูลทัง้หมดท่ีใส่เขา้ไปเพ่ือฝึกอบรมแบบจ าลอง (Train model) จึงจ าเป็นตอ้งแบ่ง
ออกเป็นกลุม่เล็ก ซึ่งสามารถก าหนดไดว้า่ตอ้งการให ้Batch size ขนาดเทา่ไร 
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บทที ่4 
ผลการศึกษา 

ในการวิจยัการพยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 ใน 24 ชั่วโมงขา้งหนา้ ซึ่งใชข้อ้มลู
ฝุ่ นละออง PM2.5 ขอ้มูลทางอุตุนิยมวิทยาบริเวณพืน้ท่ีสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ และ
สถานีโรงเรียนยพุราชจงัหวดัเชียงใหม่ โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัโดย
การศกึษาตามขบวนการและขัน้ตอนตา่ง ๆ ตลอดจนการวดัประสิทธิภาพ เพ่ือใหบ้รรลจุดุประสงค์
ของการวจิยัท่ีไดก้ าหนดไว ้ไดด้งันี ้

1. ผลลพัธก์ารปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณใ์หแ้ม่นย ามาก
ขึน้ดว้ยการเลือกใช ้Optimizer ของสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

2. ผลลพัธก์ารปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณใ์หแ้ม่นย ามาก
ขึน้ดว้ยการเลือกใช ้Optimizer ของสถานีโรงเรียนยพุราชจงัหวดัเชียงใหม่ 

4.1 ผลลัพธก์ารปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณใ์ห้แม่นย ามากขึน้
ด้วยการเลือกใช้ Optimizer ของสถานีศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม่ 

จากการสรา้งแบบจ าลอง LSTM โดยใช้ข้อมูลกรมอุตุนิยมวิทยาระหว่างสถานีศูนย์
ราชการจงัหวดัเชียงใหม่ ใชข้อ้มูลยอ้นหลงั 7 วนั เพ่ือใชใ้นการพยากรณฝ์ุ่ นละออง PM2.5 ใน 24 
ชั่วโมงล่วงหนา้ โดยใชต้ัววัดประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM คือ ค่า RMSE, MAE และ MAPE 
แบบจ าลองได้ก าหนดให้ใช้เปรียบเทียบ Optimizer ทั้ง 3 ตัว ได้แก่  Adam, RMSprop และ 
AdaGrad โดยท่ีก าหนดให้ Epochs = 100 และ Batch size = 72 ผลลัพธ์ของการพยากรณ ์
พบว่าในการพยากรณ์ระยะสั้น 1 ชั่ วโมงข้างหน้า Optimizer ทั้ง 3 แบบมีประสิทธิภาพท่ีไม่
แตกต่างกัน แต่ในการพยากรณล์่วงหนา้ 24 ชั่วโมง พบว่า Adam ท างานไดดี้ท่ีสุด รองลงมาเป็น 
RMSprop และ AdaGrad ตามล าดบั ดงัตวัอย่างตารางผลลพัธข์องการเปรียบเทียบการปรบัปรุง
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณใ์หแ้ม่นย ามากขึน้ดว้ยการเลือกใช ้Optimizer ของ
สถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 
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ตาราง 3 แสดงผลลพัธก์ารปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณใ์หแ้มน่ย ามาก
ขึน้ดว้ยการเลือกใช ้Optimizer ของสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

 

Time Step 
AdaGrad RMSprop Adam 

RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE 
t+1 7.89 5.69 13.02% 7.11 5.26 13.04% 7.31 5.42 11.43% 
t+2 8.92 6.56 14.58% 8.66 6.42 15.66% 8.99 6.74 14.03% 
t+3 10.23 7.68 16.13% 9.09 6.74 16.74% 9.93 7.47 16.36% 
t+4 11.04 8.33 17.53% 10.25 7.67 18.74% 11.49 8.73 17.60% 
t+5 11.40 8.50 18.91% 11.36 8.52 18.10% 12.3 9.46 18.80% 
t+6 12.18 9.25 18.69% 11.67 8.70 19.03% 12.85 9.92 18.99% 
t+7 12.82 9.74 20.09% 11.40 8.59 20.31% 12.6 9.59 19.75% 
t+8 12.70 9.70 19.58% 12.24 9.27 20.92% 13.15 10.13 20.38% 
t+9 12.94 9.89 19.98% 12.45 9.31 21.90% 14.21 11.01 21.10% 

t+10 13.25 10.14 20.32% 12.49 9.41 22.35% 13.64 10.36 22.17% 
t+11 12.99 9.92 20.27% 12.00 9.12 22.15% 13.76 10.4 21.58% 
t+12 13.37 10.21 20.47% 12.45 9.37 23.42% 13.69 10.35 22.64% 
t+13 13.32 10.11 21.25% 12.67 9.53 22.64% 13.44 10.22 22.83% 
t+14 12.83 9.82 21.13% 12.74 9.72 22.87% 12.87 9.67 23.59% 
t+15 13.28 10.13 20.68% 12.69 9.65 23.91% 13.06 9.95 24.62% 
t+16 12.81 9.82 21.71% 12.94 9.91 23.84% 12.67 9.53 24.29% 
t+17 13.05 9.87 22.61% 12.47 9.42 23.46% 12.6 9.47 25.32% 
t+18 12.58 9.62 21.37% 12.35 9.35 25.78% 12.43 9.43 24.65% 
t+19 12.35 9.53 20.88% 11.90 9.19 25.75% 12.15 9.22 23.69% 
t+20 11.76 8.99 20.85% 12.08 9.07 25.44% 12.13 9.14 23.79% 
t+21 11.96 9.13 20.09% 12.05 9.23 25.71% 12.21 9.18 21.70% 
t+22 11.75 8.94 20.47% 12.10 9.16 25.72% 11.91 8.99 21.63% 
t+23 11.34 8.61 20.03% 12.11 9.21 25.49% 11.47 8.73 20.99% 
t+24 11.83 9.05 20.42% 12.11 9.16 23.26% 11.48 8.78 21.65% 
คา่เฉลีย่ 12.02 9.13 19.63% 11.64 8.79 21.93% 12.18 9.25 20.98% 
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จากตาราง 3 โดยใชข้อ้มูลสถานีศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม่ พบว่าในการพยากรณ์ 1 
ชั่วโมง Optimizer ทัง้ 3 ตวัมีประสิทธิภาพการพยากรณ์ท่ีไม่แตกต่างกันอย่างมีนัยส าคญั แต่ใน
การพยากรณ ์24 ชั่วโมงล่วงหนา้ Adam และ AdaGrad มีประสิทธิภาพมากกว่า RMSprop โดยท่ี
การพยากรณ ์24 ชั่วโมงล่วงหนา้ Adam มีค่า RMSE เท่ากับ 11.48 µg/m3,ค่า MAE เท่ากับ 8.78 
µg/m3 และค่า MAPE เท่ากับ  21.65 เปอร์เซ็นต์ ส่วน AdaGrad มีค่า RMSE เท่ากับ 11.83 
µg/m3, ค่า MAE เท่ากับ 9.05 µg/m3 และค่า MAPE เท่ากับ 20.42 เปอรเ์ซ็นต ์มีความชัดเจนว่า
ส าหรบัขอ้มลูจากสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหมนี่ ้แบบจ าลองท่ีสรา้งดว้ย Optimizer ทัง้สาม
สามารถเรียนรูก้ารพยากรณค์า่ความเขม้ขน้ในระยะสัน้ 1 ชั่วโมงล่วงหนา้ไดดี้กว่าการพยากรณค์า่
ความเขม้ขน้ในระยะยาว 24 ชั่วโมง แตพ่บวา่การพยากรณค์า่ความเขม้ขน้ในระยะยาว 24 ชั่วโมง
ลว่งหนา้ไดดี้กวา่ระยะกลาง  

4.2 ผลลัพธก์ารปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณใ์ห้แม่นย ามากขึน้
ด้วยการเลือกใช้ Optimizer ของสถานีโรงเรียนยุพราชวิทยาลัย 

จากการสรา้งแบบจ าลอง LSTM โดยใชข้อ้มูลกรมอุตุนิยมวิทยาระหว่างสถานีโรงเรียน
ยพุราชวิทยาลยัจงัหวดัเชียงใหม่ ใชข้อ้มลูยอ้นหลงั 7 วนั เพ่ือใชใ้นการพยากรณฝ์ุ่ นละออง PM2.5 
ใน 24 ชั่วโมงล่วงหน้า โดยใชต้ัววัดประสิทธิภาพแบบจ าลอง LSTM คือ ค่า RMSE, MAE และ 
MAPE แบบจ าลองได้ก าหนดให้ใช้เปรียบเทียบ Optimizer ทั้ง 3 ตัว ได้แก่  Adam, RMSprop 
และ AdaGrad โดยท่ีก าหนดให ้Epochs = 100 และ Batch size = 72 ผลลพัธข์องการพยากรณ ์
พบว่า Optimizer ทัง้ 3 แบบมีประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกัน โดย RMSprop ท างานไดดี้ท่ีสุด ทัง้ใน
ระยะสัน้ 1 ชั่วโมงล่วงหนา้ และระยะยาว 24 ชั่วโมงล่วงหนา้ รองลงมาเป็น AdaGrad และ Adam 
ตามล าดับ ดังตัวอย่างตารางผลลัพธ์ของการเปรียบเทียบการปรับปรุงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในการพยากรณ์ให้แม่นย ามากขึน้ดว้ยการเลือกใช้ Optimizer ของสถานีโรงเรียน
ยพุราชวิทยาลยัจงัหวดัเชียงใหม ่
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ตาราง 4 แสดงผลลพัธก์ารปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการพยากรณใ์หแ้มน่ย ามาก
ขึน้ดว้ยการเลือกใช ้Optimizer ของสถานีโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

 

Time Step 

AdaGrad RMSprop Adam 

RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE 

t+1 6.76 4.93 26.22%  6.52   4.77  25.25% 6.82 5.17 27.73% 

t+2 7.96 5.98 31.32%  7.59   5.63  24.88% 8.06 6.19 29.57% 

t+3 9.15 6.92 35.10%  8.68   6.55  31.74% 9.38 7.2 34.43% 

t+4 10.01 7.66 40.63%  9.05   6.84  34.00% 10.28 7.83 37.42% 

t+5 10.45 8.15 42.31%  9.94   7.54  37.62% 11.07 8.52 40.45% 

t+6 10.83 8.41 43.38%  10.04   7.51  34.43% 11.58 8.94 40.47% 

t+7 11.24 8.87 45.76%  9.94   7.60  36.82% 12.01 9.28 43.51% 

t+8 10.8 8.43 41.31%  10.66   8.16  39.06% 12.81 10.07 46.00% 

t+9 10.53 8.26 41.65%  10.21   7.81  37.74% 12.5 9.83 45.79% 

t+10 11.11 8.75 43.45%  10.40   7.97  38.19% 12.44 9.88 46.29% 

t+11 10.53 8.28 40.58%  10.18   7.81  34.99% 12.47 9.89 45.20% 

t+12 11.19 9.01 45.53%  10.11   7.90  39.43% 12.67 10.31 52.74% 

t+13 10.59 8.49 44.38%  10.15   7.90  37.54% 12.08 9.8 50.27% 

t+14 10.15 8.02 41.01%  9.93   7.79  39.05% 11.72 9.35 43.82% 

t+15 10.93 8.76 45.76%  9.90   7.76  37.07% 11.99 9.77 49.69% 

t+16 11.45 9.27 47.74%  10.57   8.35  43.01% 11.53 9.38 46.98% 

t+17 11.71 9.56 50.32%  9.93   7.75  38.85% 11.71 9.59 49.84% 

t+18 11.63 9.4 50.70%  10.04   7.84  40.90% 10.8 8.79 45.81% 

t+19 12 9.69 50.90%  9.57   7.42  35.97% 11.31 9.28 51.54% 

t+20 10.91 8.8 46.76%  10.01   7.68  40.34% 10.84 8.81 48.46% 

t+21 11.42 9.26 50.08%  10.14   7.82  42.06% 10.68 8.52 46.83% 

t+22 10.64 8.36 45.95%  10.38   7.93  41.42% 11.63 9.18 53.67% 

t+23 11.62 9.29 51.95%  10.04   7.62  40.95% 10.53 8.17 45.59% 

t+24 10.96 8.57 49.09%  10.38   8.01  46.40% 11.02 8.59 49.04% 

คา่เฉลี่ย 10.61 8.38 43.83% 9.77 7.50 37.40% 11.16 8.85 44.63% 
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จากตาราง 4 โดยใชข้อ้มูลสถานีโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั พบว่าในการพยากรณร์ะยะสัน้ 
1 ชั่วโมง Optimizer ทัง้ 3 ตวั มีประสิทธิภาพท่ีไม่แตกต่างกนั แต่ในการพยากรณต์ัง้แต่ 3 ชั่วโมง
ขึน้ไปพบว่า RMSprop ท างานไดดี้ท่ีสุด รองลงมาเป็น  AdaGrad และ Adam ตามล าดบั โดยท่ี 
RMSprop มีค่า RMSE เท่ากับ 10.38 µg/m3, ค่า MAE เท่ากับ 8.01 µg/m3 และ MAPE เท่ากับ 
46.40 เปอรเ์ซ็นต ์มีความชัดเจนว่าส าหรบัข้อมูลจากสถานียุพราชวิทยาลัยจังหวัดเชียงใหม่นี ้
RMSprop สามารถเรียนรูแ้นวโนม้และการขึน้ลงของคา่ความเขม้ข้น PM2.5 ในรอบ 24 ชั่วโมงได้
ค่อนข้างดีมากตลอดเวลา แต่ค่า MAPE ค่อนข้างสูงเน่ืองจากฐานค่าจริงของค่า PM2.5 นั้น
คอ่นขา้งต ่า 

ท าการพล็อตกราฟค่าความคลาดเคล่ือนทัง้ 3 ประเภทไดแ้ก่ RMSE, MAE และ MAPE 
เพ่ือเปรียบเทียบ Optimizer ทัง้ 3 ประเภทไดแ้ก่ AdaGrad, RMSprop และ Adam โดยแบง่เป็น 2 
ชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ ชุดข้อมูลศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม่ และชุดข้อมูลโรงเรียนยุพราชวิทยาลัย  
ทัง้หมด 6 กราฟ 

 

ภาพประกอบ 36 กราฟแสดงคา่ RMSE เปรียบเทียบ Optimizer ของ AdaGrad, RMSprop และ 
Adam ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 
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จากภาพประกอบ 36 ในความคลาดเคล่ือน RMSE ของชุดข้อมูลศูนยร์าชการจังหวัด
เชียงใหม่ จะเห็นไดว้่าในช่วงเวลาระยะสัน้ t+1 Optimizer ทัง้สามประเภทมีคา่ RMSE ท่ีต  ่าท่ีสดุท่ี
ใกลเ้คียงกัน ในช่วงระยะเวลากลาง t+7 และ t+11 จะเห็นว่า RMSprop มีค่า RMSE น้อยท่ีสุด 
เท่ากบั 11.40 µg/m3 และ 12.00 µg/m3 ท่ีต  ่าท่ีสดุ แตใ่นช่วงระยะเวลา t+24 จะเห็นว่า AdaGrad 
และ Adam มีคา่ RMSE นอ้ยท่ีสดุ คือ AdaGrad มีคา่ RMSE เท่ากบั 11.83 µg/m3 และ Adam มี
คา่ RMSE เทา่กบั 11.48 µg/m3 

 

 

ภาพประกอบ 37 กราฟแสดงคา่ MAE เปรียบเทียบ Optimizer ของ AdaGrad, RMSprop และ 
Adam ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

จากภาพประกอบ 37 ในความคลาดเคล่ือน MAE ของชุดข้อมูลศูนย์ราชการจังหวัด
เชียงใหม่ จะเห็นไดว้่าในช่วงเวลาระยะสัน้ t+1 Optimizer ทัง้สามประเภทมีค่า MAE ท่ีต  ่าท่ีสุดท่ี
ใกลเ้คียงกนั ในชว่งระยะเวลากลาง t+7 และ t+11 จะเห็นว่า RMSprop มีคา่ MAE = 8.59 µg/m3 
และ 9.12 µg/m3 ท่ีต  ่าท่ีสุด แต่ในช่วงระยะเวลา t+24 จะเห็นว่า AdaGrad และ RMSprop มีค่า 
MAE นอ้ยท่ีสดุ คือ AdaGrad มีคา่ MAE = 9.05 µg/m3, Adam มีคา่ MAE = 8.79 µg/m3 
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ภาพประกอบ 38 กราฟแสดงคา่ MAPE เปรียบเทียบ Optimizer ของ AdaGrad, RMSprop และ 
Adam ชดุขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

จากภาพประกอบ 38 ในความคลาดเคล่ือน MAPE ของชุดข้อมูลศูนยร์าชการจังหวัด
เชียงใหม่ จะเห็นไดว้่าในช่วงเวลาระยะสัน้ t+1 Optimizer ทัง้สามประเภทมีคา่ MAPE ท่ีต  ่าท่ีสดุท่ี
ใกล้เคียงกัน  ในช่วงระยะเวลา t+8 ถึ ง  t+24 จะเห็นว่า  AdaGrad มีค่า  MAPE น้อยท่ีสุด
ตลอดเวลาชว่ง รองลงมาเป็น Adam ท่ีมีคา่ MAPE นอ้ยท่ีสดุ 

 

 

ภาพประกอบ 39 กราฟแสดงคา่ RMSE เปรียบเทียบ Optimizer ของ AdaGrad, RMSprop และ 
Adam ชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 
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จากภาพประกอบ 39 ในความคลาดเคล่ือน RMSE ของชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 
จะเห็นไดว้่าในช่วงเวลาระยะสัน้ t+1 Optimizer ทัง้สามประเภทมีคา่ RMSE ท่ีต  ่าท่ีสดุท่ีใกลเ้คียง
กัน ในช่วงระยะเวลา t+4 ถึง t+24 จะเห็นว่า RMSprop มีค่า RMSE นอ้ยท่ีสุดตลอดช่วง เป็นท่ี
ชดัเจนวา่ Optimizer RMSprop เหมาะสมส าหรบัชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

 

 

ภาพประกอบ 40 กราฟแสดงคา่ MAE เปรียบเทียบ Optimizer ของ AdaGrad, RMSprop และ 
Adam ชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

จากภาพประกอบ 40 ในความคลาดเคล่ือน MAE ของชุดขอ้มลูโรงเรียนยุพราชวิทยาลยั 
จะเห็นไดว้่าในช่วงเวลาระยะสัน้ t+1 Optimizer ทัง้สามประเภทมีค่า MAE ท่ีต  ่าท่ีสุดท่ีใกลเ้คียง
กนั แต่ในช่วงระยะเวลา t+3 ถึง t+24 จะเห็นว่า RMSprop มีค่า MAE นอ้ยท่ีสุดตลอดช่วง เป็นท่ี
ชดัเจนวา่ Optimizer RMSprop เหมาะสมส าหรบัชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 
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ภาพประกอบ 41 กราฟแสดงคา่ MAPE เปรียบเทียบ Optimizer ของ AdaGrad, RMSprop และ 
Adam ชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

จากภาพประกอบ 41 ในความคลาดเคล่ือน MAPE ของชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 
จะเห็นไดว้่าในช่วงเวลาระยะสัน้ t+1 Optimizer ทัง้สามประเภทมีคา่ MAPE ท่ีต  ่าท่ีสดุท่ีใกลเ้คียง
กนั แตใ่นชว่งระยะเวลา t+2 ถึง t+24 จะเห็นวา่ RMSprop มีคา่ MAPE นอ้ยท่ีสดุตลอดชว่ง เป็นท่ี
ชดัเจนวา่ Optimizer RMSprop เหมาะสมส าหรบัชดุขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 
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บทที ่5 
สรุป อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในการวิจยัการพยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 ใน 24 ชั่วโมงลว่งหนา้ ซึ่งใชข้อ้มลู
ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 บรเิวณพืน้ท่ีสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ และสถานีโรงเรียน
ยุพราชวิทยาลัย โดยใช้เทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลึก แบบจ าลองหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว 
(LSTM) ผู้วิจัยไดว้ัดความแม่นย าแบบจ าลองของแต่ละสถานี และปรบัปรุงประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองในการพยากรณใ์หแ้ม่นย ามากขึน้ดว้ยการเปรียบเทียบการเลือก Optimizer ทัง้ 3 แบบ 
ได้แก่ AdaGrad, RMSprop และ Adam เพ่ือให้แบบจ าลองมีประสิทธิภาพสูงสุดควรเลือกใช ้
Optimizer ท่ีเหมาะสมกบัแบบจ าลอง และชดุของขอ้มลู 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
แบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ค่าความเข้มข้น PM2.5 ได้อย่าง

แม่นย า โดยแตกตา่งกนัท่ีการเลือกใช ้Optimizer ในชดุขอ้มูลสถานีศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่
เป็นชุดขอ้มูลท่ีมีค่าขอ้มูลสูญหายไม่มาก ควรเลือกใช ้Optimizer เป็น Adam หรือ AdaGrad จะ
ท าใหส้ามารถพยากรณล์่วงหนา้ 24 ชั่วโมงไดดี้ท่ีสุด Adam มีคา่ RMSE เท่ากบั 11.48 µg/m3,ค่า 
MAE เท่ากับ 8.78 µg/m3และค่า MAPE เท่ากับ 21.65 เปอรเ์ซ็นต ์ส่วน AdaGrad มีค่า RMSE 
เท่ากับ 11.83 µg/m3, ค่า MAE เท่ากบั 9.05 µg/ m3 และค่า MAPE เท่ากับ 20.42 เปอรเ์ซ็นต ์แต่
ในส่วนชดุขอ้มลูสถานีโรงเรียนยพุราชวิทยาลยัเป็นชดุขอ้มลูท่ีมีคา่ขอ้มลูสญูหายมาก หรือรอ้ยละ 
18.8 แบบจ าลองควรเลือก Optimizer เป็น RMSprop จะท าให้สามารถพยากรณ์ล่วงหน้า 24 
ชั่วโมงไดดี้ท่ีสุด RMSprop มีค่า RMSE เท่ากับ 10.38 µg/m3, ค่า MAE เท่ากับ 8.01 µg/m3 และ 
MAPE เทา่กบั 46.40 เปอรเ์ซ็นต ์

แบบจ าลอง LSTM มีประสิทธิภาพการท างานได้ดีในระยะยาว 24 ชั่ วโมงล่วงหน้า 
มากกว่าในระยะกลาง เน่ืองจากความคลาดเคล่ือนทั้งสามประเภท ไดแ้ก่ RMSE, MAE และ 
MAPE มีค่าคลาดเคล่ือนค่อนขา้งสูงบริเวณระยะกลาง ซึ่งมีความแตกต่างกับประสิทธิภาพการ
ท างานในระยะยาว (t+24) เน่ืองจากในเวลา 24 ชั่วโมงเป็นช่วงเวลาท่ีมีคา่ความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง  
PM2.5 มีรูปแบบของรอบการขึน้ลงค่อนขา้งชัดเจน ท าให้แบบจ าลองสามารถพยากรณ์ไดดี้ใน
ระยะ 24 ชั่วโมงลว่งหนา้  
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ตาราง 5 เปรียบเทียบการเลือก Optimizer ตามชว่งเวลาของขอ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม่ 

Time Step RMSE MAE MAPE 
t+1 Optimizer ทั้ ง ส า ม

ป ร ะ เ ภ ท  ไ ด้ แ ก่ 
AdaGrad, RMSprop 
และ Adam 

Optimizer ทั้ ง ส า ม
ป ร ะ เ ภ ท  ไ ด้ แ ก่ 
AdaGrad, RMSprop 
และ Adam 

Optimizer ทั้ ง ส า ม
ป ร ะ เ ภ ท  ไ ด้ แ ก่ 
AdaGrad, RMSprop 
และ Adam 

t+3 RMSprop RMSprop RMSprop 
t+6 RMSprop RMSprop RMSprop 

t+9 RMSprop RMSprop Adam 
t+12 RMSprop RMSprop Adam 

t+15 Optimizer ทั้ ง ส า ม
ป ร ะ เ ภ ท  ไ ด้ แ ก่ 
AdaGrad, RMSprop 
และ Adam 

Optimizer ทั้ ง ส า ม
ป ร ะ เ ภ ท  ไ ด้ แ ก่ 
AdaGrad, RMSprop 
และ Adam 

Adam 

t+18 AdaGrad และ Adam AdaGrad และ Adam Adam 

t+21 AdaGrad และ Adam AdaGrad และ Adam AdaGrad และ Adam 

t+24 AdaGrad และ Adam AdaGrad และ Adam AdaGrad และ Adam 

 
จากตารางท่ี 5 เปรียบเทียบการเลือกใช้ Optimizer ตามช่วงเวลาของชุดข้อมูลศูนย์

ราชการจังหวดัเชียงใหม่ พบว่าในช่วงระยะเวลาสัน้ t+1 สามารถเลือกใช ้Optimizer ไดท้ัง้สาม
ประเภท ไดแ้ก่ AdaGrad, RMSprop และ Adam โดยจะสามารถเลือกใชต้วัใดก็ได ,้ ในช่วงระยะ
กลาง t+3, t+6, t+9, t+12 ควรเลือกใช้ Optimizer RMSprop เป็น Optimizer ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 
รองลงมาจะเป็น  Optimizer Adam, ในช่วงระยะเวลา t+18 ถึง t+21 ควรเลือกใช้เฉพาะ 
Optimizer AdaGrad หรือ Adam เท่านั้น   และในช่วงระยะเวลา t+24 ควรเลือกใช้เฉพาะ 
Optimizer AdaGrad หรือ Adam เทา่นัน้   
 

 
 



  57 

ตาราง 6 เปรียบเทียบการเลือก Optimizer ตามชว่งเวลาของขอ้มลูโรงเรียนยพุราชวิทยาลยั 

Time Step RMSE MAE MAPE 
t+1 Optimizer ทั้ ง ส า ม

ป ร ะ เ ภ ท  ไ ด้ แ ก่ 
AdaGrad, RMSprop 
และ Adam 

Optimizer ทั้ ง ส า ม
ป ร ะ เ ภ ท  ไ ด้ แ ก่ 
AdaGrad, RMSprop 
และ Adam 

Optimizer ทั้ ง ส า ม
ป ร ะ เ ภ ท  ไ ด้ แ ก่ 
AdaGrad, RMSprop 
และ Adam 

t+3 RMSprop RMSprop RMSprop 

t+6 RMSprop RMSprop RMSprop 

t+9 RMSprop RMSprop RMSprop 

t+12 RMSprop RMSprop RMSprop 

t+15 RMSprop RMSprop RMSprop 

t+18 RMSprop RMSprop RMSprop 

t+21 RMSprop RMSprop RMSprop 

t+24 RMSprop RMSprop RMSprop 

 
จากตารางท่ี 6 เปรียบเทียบการเลือกใช ้Optimizer ตามช่วงเวลาของชุดขอ้มูลโรงเรียน

ยุพราชวิทยาลยั พบว่าในช่วงระยะเวลาสัน้ t+1 สามารถเลือกใช ้Optimizer ไดท้ั้งสามประเภท 
ไดแ้ก่ AdaGrad, RMSprop และ Adam โดยจะสามารถเลือกใชต้วัใดก็ได,้ ในช่วงระยะกลาง t+3, 
t+6, t+9, t+12, t+15, t+18, t+21 และ t+24 ควรเลือกใช้ Optimizer RMSprop เท่านั้น เพราะ
เป็น Optimizer ท่ีเหมาะสมท่ีสดุ และมีความคลาดเคล่ือนนอ้ยท่ีสดุ  

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
งานวิจัยได้แสดงให้เห็นว่าการสรา้งแบบจ าลองพยากรณ์ค่าความเข้มข้น PM2.5 นั้น

นอกจากจะตอ้งพิจารณาปัจจยัของชว่งเวลา การเลือกอลักอรทิมึแลว้ ยงัตอ้งพิจารณารายละเอียด
ของการปรบัพารามิเตอรข์องอัลกอริทึมรวมทัง้ค่าการประเมินผลดว้ย ผูว้ิจยัหวงัว่าผลลัพธ์จาก
งานวิจัยนีส้ามารถช่วยแนะแนวทางในการสรา้งแบบจ าลองการพยากรณ์ค่า PM2.5 ส าหรับ
ต าแหน่งอ่ืน ๆ ในประเทศต่อไป และการเลือก Optimizer จะสามารถท าให้แบบจ าลองมี
ประสิทธิภาพความแม่นย ามากขึน้ การท าเปรียบเทียบจะสามารถท าใหผู้้วิจัยสามารถเลือกใช ้
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Optimizer ท่ีเหมาะสมในแต่ละแบบจ าลอง และในแต่ละชุดขอ้มูลอ่ืนจะท าใหไ้ดผ้ลลัพธ์ท่ีดีขึน้
ตามสถานการณ ์

การเลือกช่วงเวลาใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด ควรจะเลือกพยากรณล์่วงหนา้ใน
ระยะสัน้ และระยะยาว หรือ 24 ชั่วโมงล่วงหนา้จะใหผ้ลลพัธท่ี์ดีท่ีสดุ เน่ืองจากในเวลา 24 ชั่วโมง
เป็นช่วงเวลาท่ีมีค่าความเขม้ขน้ฝุ่ นละออง PM2.5 ท่ีมีรูปแบบของรอบการขึน้ลงค่อนขา้งชดัเจน 
ท าใหแ้บบจ าลองสามารถพยากรณไ์ดดี้ในระยะ 24 ชั่วโมงล่วงหนา้ ช่วงระยะเวลาในชั่วโมงท่ี 24 
หรือระยะยาวจึงใหผ้ลลพัธท่ี์ดีกว่าในระยะกลาง ดงันัน้จึงควรเลือกใชแ้บบจ าลองในชั่วโมงระยะ
ตน้ และระยะยาว  ส าหรบัในช่วงระยะกลางจะสามารถพยากรณล์่วงหนา้ได ้แตมี่ประสิทธิภาพท่ี
ลดลงเน่ืองจากมีความคลาดเคล่ือนสงูกวา่ระยะอ่ืน  

5.3 ข้อเสนอแนะ 
1. เน่ืองจากในการวิจัยนี ้ใช้ข้อมูลจาก 2 สถานีในการเปรียบเทียบผลลัพธ์ของการ

พยากรณ์ โดยพบว่า สถานีศูนยร์าชการจังหวัดเชียงใหม่ และสถานีโรงเรียนยุพราชวิทยาลัย 
จังหวดัเชียงใหม่ให้ผลลัพธ์ท่ีแตกต่างกัน เกิดจากค่า Missing value ของสถานีโรงเรียนยุพราช
วิทยาลยัจงัหวดัเชียงใหม่ ท าใหค้า่พยากรณใ์หผ้ลท่ีออกมาแตกตา่งกนั ดงันัน้ หากทดลองเลือกใช้
ขอ้มลูจงัหวดัท่ีมีคา่ Missing value ท่ีไมม่ากจะท าใหผ้ลการพยากรณดี์ยิ่งขึน้ 

2. เน่ืองจากในการวิจยัไดใ้ชแ้บบจ าลองหน่วยความจ าระยะสัน้แบบยาวในการพยากรณ์
ฝุ่ นละออง PM2.5 ล่วงหนา้ 24 ชั่วโมง ซึ่งเป็นแบบจ าลองในลักษณะอนุกรมเวลาจ าเป็นตอ้งใช้
ลกัษณะของฤดูกาลเพ่ือหารูปแบบของชุดขอ้มูล แต่เน่ืองจากขอ้มูลชุดเป็นขอ้มูลท่ีมีระยะเวลา
ประมาณ 1-1.5 ปี หากมีจ านวนขอ้มลูท่ีมากขึน้หลายปีอาจท าใหส้่งผลถึงประสิทธิการพยากรณท่ี์
ดีขึน้  

3. เน่ืองจากในการวิจยัไดใ้ชข้อ้มลูศนูยร์าชการจงัหวดัเชียงใหม ่และขอ้มลูโรงเรียนยพุราช
วิทยาลยั ท่ีมีตวัแปรบางตวัท่ีมีลกัษณะท่ีแตกตา่งกนั เช่น CO (คารบ์อนมอนอกไซด)์, O3 (โอโซน) 
และ Rain (คา่ปรมิาณน า้ฝน) อีกทัง้ยงัมีจ  านวนท่ีขอ้มลูท่ีไมเ่ท่ากนัอาจส่งผลตอ่การพยากรณ ์หาก
เลือกตวัแปรท่ีเหมือนกนัจะท าใหเ้ปรียบเทียบไดง้่ายขึน้ 

4. เน่ืองจากในการวิจัยไดใ้ชข้อ้มูลสถานียุพราชวิทยาลัยท่ีมีค่า Missing value ของค่า
ปริมาณฝุ่ นละออง PM2.5 จ านวนมาก โดยวิธีการเตรียมขัน้ตอนใชว้ิธีแทนคา่เฉล่ียลงในคา่นัน้ ซึ่ง
ท าใหข้อ้มูลท่ีไดน้ัน้ไม่เป็นไปตามฤดกูาล ส่งผลถึงการพยากรณ ์และหากสามารถท าการ clean 
data โดยการแทนคา่ Missing value เป็นค่าเฉล่ียรายชั่วโมงจะท าใหข้อ้มูลในเป็นไปตามฤดกูาล
มากขึน้ ท าใหก้ารพยากรณมี์ผลลพัธท่ี์ดีขึน้โดยพืน้ฐาน 
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5. เน่ืองจากในการวิจยันีใ้ชข้อ้มลูจากจงัหวดัเชียงใหมเ่พียงจงัหวดัเดียว หากใชข้อ้มลูท่ีได้
จากสถานีอ่ืนในประเทศไทย จะท าใหเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพของการพยากรณไ์ดดี้ยิ่งขึน้ 

6. เน่ืองจากในการวิจัยได้ใช้ Optimizer 3 ประเภท ได้แก่ AdaGrad, RMSprop และ 
Adam ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองหากเลือกใช ้Optimizer ประเภทอ่ืนมา
เปรียบเทียบดว้ยอาจสง่ผลตอ่การพยากรณ ์

7. เ น่ื อ งจากในงานวิจัย ได้ใช้  Epoch, Neuron และ  Batch size ท่ี เท่ ากัน ในการ
เปรียบเทียบ Optimizer ทัง้สามประเภท หากท าการ Tuning Parameter ให้เหมาะสมกับแต่ละ 
Optimizer จะท าใหแ้บบจ าลองมีประสิทธิภาพไดดี้ขึน้ 

8. เน่ืองจากในงานวิจยัไดมี้การประเมินวดัผลแบบจ าลอง 3 ประเภท ไดแ้ก่ RMSE, MAE 
และ MAPE หากเลือกใช้ตวัวัดผลประเภทอ่ืนเขา้มาเพิ่มท าให้งานวิจัยสามารถวิเคราะหค์วาม
คลาดเคล่ือนไดห้ลากหลายรูปแบบมากขึน้ 

9. เน่ืองจากในงานวิจยัไดมี้การพดูถึงการท างานของแบบจ าลองท่ีมีคา่ขอ้มลูสญูหายเพ่ือ
น ามาใชส้  าหรบัการพยากรณค์วามเขม้ขน้ฝุ่ นละอองล่วงหนา้ 24 ชั่วโมง ซึ่งในชีวิตประจ าวนัชุด
ขอ้มลูท่ีไดร้บัมามกัจะไดร้บัมาในรูปแบบท่ีไม่สมบรูณอ์ยู่แลว้ หากท าการศกึษาลงรายละเอียดถึง
เทคนิคในการจดัการขอ้มลู การท าความสะอาดขอ้มลูในรูปแบบตา่ง ๆ ส าหรบัขอ้มลูท่ีผิดปกติจะ
ท าใหส้ามารถช่วยแกปั้ญหาและปรบัใชก้ับงานวิจยัอ่ืน ๆ ไดดี้ และเป็นประโยชนต์อ่การวิเคราะห์
ขอ้มลูเป็นอยา่งมาก 
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