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The purpose of this research is to develop air quality forecasting model based 

on the recurrent neural network and the convolutional neural network as well as 

time-series data within a one-year time frame obtained from data of air pollutant 

concentrations in Taipei, Taiwan and Bangkok, Thailand for training a model and 

measuring performance of predicting air pollutant concentrations and air quality 

index. This study proposes solving the problem using various prediction models, 

which are convolutional neural network, convolutional neural network with a residual 

passing block, recurrent neural network, and traditional machine learning algorithms. 

The result showed that multi-task deep learning model with shared Gated Recurrent 

Unit context layer (MT-DEEPAIR-SHARED-GRU) is suitable for the situation that a few 

air monitoring stations are sparsely located in a region; and multi-task deep learning 

model with convolutional neural networks with residual passing blocks and shared 

Gated Recurrent Unit context layer (MTD-RES-SHARED-GRU) is suitable for a situation 

that many air monitoring stations are densely located in a region. 
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บทท่ี 1 

บทนำ 

1.1 ความเป็นมาและเหตุผลการวิจัย 

ปัญหาด้านมลพิษทางอากาศเป็นปัญหาที่พบได้ทั่วไปในกลุ่มประเทศที่กำลังพัฒนาหรือแม้แต่

ประเทศที่พัฒนาแล้ว ซึ่งรวมถึงประเทศไทย โดยเฉพาะในจังหวัดกรุงเทพมหานคร จากการศึกษาของ 

Arthit Phosri และคณะ [1] เรื่อง ผลกระทบของสภาพที่มกีารปนเปื้อนทางอากาศโดยรอบต่อการเข้า

รักษาที่โรงพยาบาลของอาการและโรคที่เกี่ยวข้องกับระบบทางเดินหายใจในกรุงเทพมหานคร พบว่า 

ระดับความ เข้ม ข้นของของสิ่ งปน เปื้ อนทางอากาศ SO2 และ PM10 ที่ สู ง ข้ึน ใน เขตพื้ นที่

กรุงเทพมหานคร ส่งผลต่อความเจ็บป่วยเกี่ยวกับระบบทางเดินหายใจ กล่าวคือสภาพที่มีการปนเปื้อน

ทางอากาศโดยรอบส่งผลกระทบระยะสั้นต่อการเข้ารักษาที่โรงพยาบาล นอกจากนี้ยังส่งผลชัดเจนต่อ

ผู้ที่มีอายุมากกว่า 65 ปี และจากการทบทวนวรรณกรรมของ Ki-Hyun Kim และคณะ [2] เกี่ยวกับ

ผลกระทบของฝุ่นละอองอนุภาคขนาดเล็กในอากาศต่อมนุษย์ พบว่าเกิดผลกระทบในทำนองเดียวกัน

กับการศึกษาของ Arthit Phosri และคณะ [1] และผลกระทบนี้เกิดข้ึนที่เมืองหลวงของประเทศอื่น ๆ 

เช่นกัน นอกจากนี้ยังพบว่าขนาดของอนุภาคที่เล็กลงมีความสัมพันธ์กับผลกระทบที่เป็นอันตรายต่อ

สุขภาพ  โดยเฉพาะอนุภาคฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM10 และ PM2.5 ปัจจุบันในประเทศไทยมีสถานี

ตรวจวัดสิ่งปนเปื้อนในอากาศ และมีการทำข้อมูลสรุปเป็นรายเดือน รายวัน และรายช่ัวโมง เพื่อแจ้ง

ให้ภาครัฐและภาคประชาชนทราบถึงสภาวะการปนเปื้อนทางอากาศ และมีการนำค่าสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศไปคำนวณเป็นค่าดัชนีคุณภาพอากาศ เพื่อสื่อถึงระดับของคุณภาพของอากาศ ณ ช่วงเวลาน้ัน

ด้วย ซึ่งการใช้ตัวแบบพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ และดัชนีคุณภาพอากาศใน

อนาคตอาจจะช่วยเป็นทางเลือกในการวางแผนการใช้ชีวิต ต่ออนาคตที่อันใกล้ได้  

ในปัจจุบันมีจำนวนสถานีวัดคุณภาพอากาศในละแวกเดียวกันของเขตเมืองมากข้ึน หากใช้ตัว

ทำนายจากการเรียนรู้ของเครื่องด้วยสถิติเพียงอย่างเดียวของแต่ละสถานี อาจะส่งผลให้มีจำนวนตัว

ทำนายมากเกินกว่าจะดูแล ดังนั้น ผู้วิจัยจึงสนใจที่จะพัฒนาระบบที่จะทำการทำนายค่าดัชนีคุณภาพ

อากาศโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำและคอนโวลูชันหลายงานเพื่อทำนายค่ าหลายสถานี

พร้อมกัน โดยนำเทคนิคการเรียนรู้หลายงาน  (Multi – Task Learning) ซึ่งสามารถลดจำนวนตัว

ทำนายของแต่ละสถานี เป็นตัวทำนายสำหรับสถานีทั้งหมดในเขตน้ันๆ และการนำโครงข่ายประสาท

เทียมคอนโวลูชันมาช่วยในการเรียนรู้คุณลักษณะร่วมระหว่างสถานี นอกจากนี้ยังมีการนำช้ันการผ่าน

ค่าส่วนเหลือ (Residual Passing blocks) มาใช้ในการประมาณค่าของสถานีเดิมที่อาจจะสูญหายใน
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ระหว่างการทำงานของโครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลูชัน และใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ เพื่อ

จดจำลักษณะการเปลี่ยนแปลงของค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศที่เกิดข้ึนในรอบปีด้วย 
 

1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

งานวิจัยน้ีมีจุดประสงค์เพื่อพัฒนาตัวแบบพยากรณ์คุณภาพอากาศโดยใช้โครงข่ายประสาท

เทียมเวียนซ้ำกับโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันและข้อมูลอนุกรมเวลาในรอบ 1 ปี ซึ่งใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำกับโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 

 

1.3 ขอบเขตการวิจัย  

1. ระบบจะทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ PM2.5 และ PM10 แล้วนำมา

คำนวณเป็นค่าดัชนีคุณภาพอากาศ (AQI) ในอนาคต  

2. ระบบจะคำนวณค่าดัชนีคุณภาพอากาศ ตามมาตรฐานของประเทศสหรัฐอเมริกาเท่านั้น 

3. ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศตามสถานีต่าง ๆ ประกอบด้วยข้อมูลสอง

ชุด คือ ข้อมูลตอนบนของประเทศไต้หวัน และข้อมูลภายในกรุงเทพมหานคร และ

ปริมณฑล ซึ่งมีชนิดของค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศน้อยกว่า 

3.1 ชุดข้อมูลสอน คือ ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศย้อนหลังราย

ช่ัวโมงเป็นระยะเวลา 1 ปี ในช่วงเดือนมีนาคม พ.ศ. 2562 – กุมภาพันธ์ พ.ศ. 

2563   

3.2 ชุดข้อมูลตรวจสอบ คือ ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศย้อนหลัง

รายช่ัวโมงในเดือนมีนาคม พ.ศ. 2563   

3.3 ชุดข้อมูลทดสอบ คือ ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศย้อนหลัง

รายช่ัวโมงในเดือนเมษายน พ.ศ. 2563  

4. ข้อมูลนำเข้าเพื่อพยากรณ์คุณภาพอากาศคือข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศ 24 ช่ัวโมงก่อนหน้า 

5. ระบบสามารถทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ เพื่อทำนายดัชนี

คุณภาพอากาศใน 1 ช่ัวโมงถัดไป และ 4 ช่ัวโมงถัดไป 
 

1.4 ขั้นตอนการวิจัย  

ก. แผนการศึกษา 

1. ศึกษาค้นคว้าทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

3. เตรียมชุดข้อมูลคุณภาพอากาศและความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ 

4. วิเคราะห์ ออกแบบ และสร้างตัวแบบในการพยากรณ์ค่าคุณภาพอากาศ 
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5. ทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ 

6. วิเคราะห์และอภิปรายผล 

7. จัดทำเอกสาร 

 ข. ระยะเวลาท่ีศึกษา 

ข้ันตอนการดำเนินงาน ปี 2563 ปี 2564 

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

1. ศึกษาค้นคว้าทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง          

2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง          

3. เตรียมชุดข้อมลูคุณภาพอากาศ

และความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปือ้นทางอากาศ 

         

4. วิเคราะห์ ออกแบบ และสร้าง

ตัวแบบในการพยากรณ์ค่า

คุณภาพอากาศ 

         

5. ทดสอบประสิทธิภาพของตัว

แบบ 

         

6. วิเคราะห์และอภิปรายผล          

7. จัดทำเอกสาร          
 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ  

ประโยชน์ต่อผู้พัฒนา 

1. ฝึกฝนและพัฒนาทักษะในการวางแผนและการทำงานเป็นข้ันตอน 

2. ฝึกฝนและพัฒนาทักษะในการจัดการข้อมูลขนาดใหญ่ก่อนนำไปประมวลผล 

3. ฝึกฝนและพัฒนาทักษะในการสร้างระบบที่เกี่ยวกับการเรียนรู้เชิงลึกของเครื่อง 

4. พัฒนาศักยภาพในการเรียนรู้ด้วยตนเอง 

ประโยชน์ต่อผู้ใช้ระบบ 

1. ผู้ใช้ได้ข้อมูลใหม่เกี่ยวกับความเป็นไปได้ของค่าดัชนีคุณภาพอากาศในอนาคต 

2. ผู้ใช้สามารถนำข้อมูลความเป็นไปได้เพื่อพิจารณาการวางแผนการรับมือกับปัญหา

มลภาวะในอนาคต 
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1.6 โครงสร้างของรายงาน 

บทที่ 2 จะกล่าวถึงหลักการและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

บทที่ 3 จะกล่าวถึงวิธีวิจัยในการเสนอแนวทางการทำนายค่าความเข้มข้นของสิง่ปนเปือ้นทาง

อากาศ การแบ่งข้อมูลชุดสอน, ตรวจสอบ และ ทดสอบ การจัดเตรียมข้อมูลก่อนนำเข้า

ฝึกสอน ตัวแบบการทำนายจากการเรียนรู้ของเครื่อง โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม

แบบต่างๆ และการคำนวณค่าดัชนีคุณภาพอากาศจากค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศ  

บทที่ 4 จะกล่าวถึงกระบวนการทดลอง และผลการดำเนินงานวิจัยของตัวทำนายค่าแบบ

ต่างๆ โดยเปรียบเทียบค่าผิดพลาดในระดับการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศ PM10 และ PM2.5 การเปรียบเทียบค่าผิดพลาดในระดับค่าดัชนีคุณภาพอากาศจาก

การคำนวณค่าความเข้มข้นของ PM10 และ PM2.5 และการเปรียบเทียบการจำแนกระดับ

คุณภาพอากาศในรูปแบบช่วงของค่าคุณภาพอากาศ 

บทที่ 5 จะกล่าวถึงการสรปุผลวิจัยในการเสนอแนวทางการใช้ตัวแบบพยากรณ์หลายงานจาก

โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน และโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำเพื่อทำนายค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศ และข้อเสนอแนะในการปรับปรุงระบบ 



 

 

บทท่ี 2 

งานวิจยัท่ีเกี่ยวข้อง 

ในบทนี้จะกล่าวถึงหลักการและทฤษฎีรวมถึงงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับโครงข่ายประสาทเทียม

คอนโวลูชัน และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำเพื่อทำนายค่าคุณภาพอากาศ    
 

2.1 หลักการและทฤษฎทีี่เก่ียวข้อง 

2.1.1 การคำนวณคา่ดัชนีคณุภาพอากาศ 

  การคำนวณค่าดัชนีคุณภาพอากาศสามารถทำได้โดยใช้สมการ (1) เพื่อหาค่าดัชนี

คุณภาพอากาศของความเข้มข้นสิ่งปนเปื้อนทุกชนิด แล้วนำค่าดัชนีที่มีค่ามากที่สุดมาเป็นค่า

ดัชนคุีณภาพอากาศ ณ เวลาน้ัน 

𝐼𝑝𝑜𝑙𝑙𝑢𝑡𝑎𝑛𝑡 =
𝐼ℎ𝑖𝑔ℎ−𝐼𝑙𝑜𝑤

𝐶ℎ𝑖𝑔ℎ−𝐶𝑙𝑜𝑤
(𝐶 − 𝐶𝑙𝑜𝑤) + 𝐼𝑙𝑜𝑤          (1) 

 
        โดยที่ 𝐼𝑝𝑜𝑙𝑙𝑢𝑡𝑎𝑛𝑡  เป็นค่าดัชนีอากาศที่ต้องการทราบของสิ่งปนเปื้อนนั้นๆ 

        𝐶   เป็นค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนที่จะนำมาคิดเป็นค่าดัชนี

คุณภาพอากาศของความเข้มข้นสิ่งปนเปื้อน 

   𝐶𝑙𝑜𝑤  เป็นค่าความเข้มข้นในระดับช้ันที่น้อยกว่าหรือเท่ากับค่า 𝐶 

   𝐶ℎ𝑖𝑔ℎ เป็นค่าความเข้มข้นในระดับช้ันที่มากกว่าหรือเท่ากับค่า 𝐶 

     𝐼𝑙𝑜𝑤 เป็นค่าดัชนีค่าดัชนีคุณภาพอากาศของความเข้มข้นสิ่งปนเปื้อน

ในระดับช้ันที่สอดคล้องกับ 𝐶𝑙𝑜𝑤 

    𝐼ℎ𝑖𝑔ℎ เป็นค่าดัชนีค่าดัชนีคุณภาพอากาศของความเข้มข้นสิ่งปนเปื้อน

อากาศในระดับช้ันที่สอดคล้องกับ 𝐶ℎ𝑖𝑔ℎ  

  โดยใช้ตารางที่ 1 เพื่อเปรียบเทียบค่า 

O3 (ppb) O3 (ppb) PM2.5 (ppb) PM10 (ppb) CO (ppm) NO2 (ppb) NO2 (ppb) SO2 (ppb) AQI AQIclass 

Clow-Chigh(avg) Clow-Chigh(avg) Clow-Chigh(avg) Clow-Chigh(avg) Clow-Chigh(avg) Clow-Chigh(avg) Clow-Chigh(avg) 
Clow-

Chigh(avg) 
Ilow-Ihigh Category 

0-54 (8-hr) - 
0.0-12.0 (24-

hr) 
0-54 (24-hr) 0.0-4.4 (8-hr) 0-35 (1-hr) 0-53 (1-hr) 0-35 (1-hr) 0-50 Good 
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ตารางท่ี 1: ตารางเปรียบเทียบคา่ความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศและคา่ดัชนีคณุภาพ

อากาศ 

2.1.2 ตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องและโครงข่ายประสาทเทียมที่เก่ียวข้อง 

    งานวิจัยนี้สนใจสร้างตัวแบบโดยเกี่ยวข้องกับตัวแบบพยากรณ์และโครงข่าย

ประสาทเทียมทั้งหมดสี่ชนิด ดังนี้  

 

2.1.2.1 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้เครื่องชนิดซัพพอร์ตเวกเตอร์สำหรับ

การถดถอยโดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส 

  เป็นข้ันตอนวิธีที่ได้รับการปรับปรุงมาจากซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนโดย

ประยุกต์ใช้งานประเภทการถดถอยโดยใช้การปรับเวกเตอร์ในปริภูมิรับเข้า (Input 

Space) ไปสู่ ปริ ภูมิเวกเตอร์ลักษณะ (Feature Space) เพื่อที่จะทำให้ปัญหา

ประเภทที่ไม่เป็นเส้นตรงถูกเปลี่ยนรูปแบบการกระจายของปริภูมิให้สามารถทำนาย

ได้โดยเส้นตรง โดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลชนิดเรียลเบสิส ดังสมการ  (2) และมีการ

กำหนดช่วงที่ค่าผิดพลาดอยู่น้อยกว่าหรือเท่ากับ ϵ (Epsilon) ซึ่งเป็นการทำให้ค่าที่

อยู่ในช่วงของ ϵ นับเป็นค่าการทำนายที่ถูกต้องจึงไม่ถูกนำมาคิดเป็นค่าสูญเสีย และ

55-70 (8-hr) - 
12.1-35.4 (24-

hr) 

55-154 (24-

hr) 
4.5-9.4 (8-hr) 36-75 (1-hr) 54-100 (1-hr) 

36-75 (1-

hr) 
51-100 Moderate 

71-85 (8-hr) 
125-164 (1-

hr) 

35.5-55.4 (24-

hr) 

155-254 (24-

hr) 

9.5-12.4 (8-

hr) 
76-185 (1-hr) 

101-360 (1-

hr) 

76-185 (1-

hr) 
101-250 

Unhealthy for Sensitive 

groups 

86-105 (8-hr) 
165-204 (1-

hr) 

55.5-150.4 

(24-hr) 

255-354 (24-

hr) 

12.5-15.4 (8-

hr) 

186-304 (1-

hr) 

361-649 (1-

hr) 

186-304 (1-

hr) 
151-200 Unhealthy 

106-200 (8-hr) 
205-404 (1-

hr) 

150.5-250.4 

(24-hr) 

355-424 (24-

hr) 

15.5-30.4 (8-

hr) 

305-604 (24-

hr) 

650-1249 (1-

hr) 

305-604 (1-

hr) 
201-300 

 

Very Unhealthy 

- 
405-504 (1-

hr) 

250.5-350.4 

(24-hr) 

425-504 (24-

hr) 

30.5-40.4 (8-

hr) 

605-804 (24-

hr) 

1250-1649 

(1-hr) 

605-804 (1-

hr) 
301-400 

Hazardous 

- 
505-604 (1-

hr) 

350.5-500.4 

(24-hr) 

505-604 (24-

hr) 

40.5-50.4 (8-

hr) 

805-1004 

(24-hr) 

1650-2049 

(1-hr) 

805-1004 

(1-hr) 
401-500 
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มกีารเพิ่มตัวแปรยืดหยุ่น ξ (Slack Variable) เพื่อทำให้มีค่าบางส่วนที่อยู่นอกช่วงที่

ไม่คิดค่าสูญเสีย ถูกเพิ่มมาในระยะ ξ ดังภาพที่ 2.1 ทำให้เส้นทำนายจะมีเป้าหมายที่

จะเลือกเส้นทำให้มีข้อมูลให้อยู่ในช่วงของ ϵ และระยะของตัวแปรยืดหยุ่น เพื่อที่จะ

ลดค่าสูญเสีย และนำเส้นทำนายหรือไฮเปอร์เพลนที่ได้มาเป็นเส้นทำนาย ซึ่งมีความ

ยืดหยุ่นมากกว่าการทำนายโดยการถดถอยประเภทเชิงเส้น เนื่องจากมีช่วงของค่า

ผิดพลาดที่ยอมรับได้ 

𝐾(𝑥, 𝑥′)  =  𝑒𝑥𝑝 (− ‖𝑥−𝑥′‖2

2𝜎2 )         (2) 

โดยที่ 𝐾(𝑥, 𝑥′) เป็นค่าที่ได้จากเคอรเ์นลฟงัก์ชันแบบเรเดียลเบสสิระหว่างจุด 𝑥 

และ 𝑥′ 
        𝑥   เป็นข้อมลูจุดน้ันๆ 

        𝑥′  เป็นข้อมลูจุดที่นำมาเปรียบเทียบ 

        𝜎   เป็นค่าความแปรปรวนของข้อมลู 

 
ภาพท่ี 2.1: การหาเส้นสำหรับทำนายข้อมลู 

 

2.1.2.2 โครงขา่ยประสาทเทียมชนิดเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-layer 

Perceptron)  

  เป็นโครงข่ายประสาทเทียมทีป่ระกอบด้วยโครงสร้างทีส่ามารถซ้อนกันได้

หลายช้ัน ซึ่งเหมาะกับการใช้งานทีม่ีความซับซ้อนได้เป็นอยา่งดี โดยหลักการทำงาน

ของเพอร์เซ็ปตรอนหลายช้ัน ประกอบไปด้วยช้ันนิวรอนรับเข้า (Input Layer) 

สำหรับรับข้อมลูขาเข้า และช้ันซอ่น (Hidden Layer) และช้ันส่งออก (Output 

Layer) ระหว่างแต่ละช้ันจะมีค่าน้ำหนักระหว่างนิวรอนช้ันกอ่นหน้าทั้งหมดต่อ 1 

 

y 

x 

ξ 

ξ 
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หน่วยของนิวรอนในช้ันปจัจบุัน ดังภาพที่ 2.2 ซึ่งเป็นการรวมเชิงเส้น (Linear 

Combination) ของค่าน้ำหนักในนิวรอนทั้งหมดช้ันก่อนหนา้ และสามารถใช้

ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) หลังจากการรวมเชิงเส้น ดังสมการ (3) 

เพื่อใหม้ีความสามารถในการรองรับการแยกแยะและประมาณฟังก์ชันที่มีคุณสมบัติ

ไม่เป็นเชิงเส้นได้ 

 
ภาพท่ี 2.2: โครงสรา้งของเพอร์เซฟตรอนหลายชั้น 

𝑓(𝝈, 𝜶)  =  ∑ 𝜶𝑖𝝈(𝒙𝑗, 𝒘𝑖)𝑏
𝑖=1     (3) 

โดยที่ 𝑓(𝝈, 𝜶)  เป็นค่าที่ได้จากโครงข่ายเพอรเ์ซฟตรอนหลายช้ันโดยมี

ข้อมูลในช้ันสง่ออกมิติเดียว 

        𝜶𝑖 เป็นเวกเตอร์ค่าน้ำหนักทั้งหมดของนิวรอนปจัจบุันทีเ่ช่ือม

ระหว่างนิวรอนเอาท์พุตกบัช้ันซ่อนตัวที 𝑖 
              𝜎(𝒙𝑗, 𝒘𝑖) เป็นค่าประจำนิวรอนช้ันซ่อนหลังผ่านฟังก์ชันกระตุ้น 𝜎 

        𝒙𝒋 เป็นเวกเตอร์ข้อมลูนำเข้าลำดับที ่j 
       𝒘𝑖 เป็นเวกเตอร์น้ำหนักของนิวรอนซ่อนในลำดับที่ 𝑖 

2.1.2.3 โครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลชูัน (Convolutional Neural 

Network) 

𝜎 

𝜎 
 

𝜎 
 

 
…

 
 

…
 

  
𝑥(1) 
 

𝑥(2) 

 

𝑥(3) 

 

𝑥(𝑑) 

 

…
 

  

𝑤11 

𝑤12 

𝑤13 𝑤1𝑑  
𝛼1 

𝛼2 

𝛼3 

𝜎(𝒙𝒋, 𝒘𝟏) 

𝑓(𝝈, 𝜶) 

Input Layer 

d nodes 

Hidden Layer 

b nodes 

Output Layer 

𝜎(𝒙𝒋, 𝒘𝑖) 

𝜎(𝒙𝒋, 𝒘𝑏) 
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  เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกประยุกต์ใช้ส่วนใหญ่ในงานคอมพิวเตอร์วิ

ทัศน์โดยเฉพาะงานในการจำแนกรูปภาพ แยกส่วนของรูปภาพ และงานตรวจจับ

วัตถุในภาพ โดยอาศัยหลักในการแยกคุณลักษณะเดิมของรูปภาพโดยใช้หลักการ

คอนโวลูชันเชิงพื้นที่ (Spatial Convolution) ซึ่งสามารถถูกกำหนดได้ด้วยขนาด

ของตัวกรอง (Filter) หรือเคอร์เนล (Kernel) ที่ช่วยดึงคุณลักษณะเชิงพื้นที่ซึ่งช่วยใน

การจำแนกวัตถุดังภาพที่ 2.3 

 
ภาพท่ี 2.3: การประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชันกับการจำแนกอารมณ์  

ของอิโมจิ 

  โครงสร้างนี้ประกอบไปด้วยช้ันหลักๆ  4 ช้ันได้แก่ ช้ันคอนโวลู ชัน 

(Convolution layer) ช้ันฟังก์ชันกระตุ้นเส้นตรงที่ถูกปรับแก้ (Rectified Linear 

Unit) ช้ันการปรับค่าปกติของชุดการทำงาน (Batch Normalization) และช้ันการ

กรองค่าสูงสุด (Max Pooling layer) ดังภาพที่ 2.4 โดยการปรับใช้กับค่าต่อเนื่อง

เช่นค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศที่มีคุณลักษณะร่วมกันระหว่างสถานี

เป็นค่าที่ต่อเนื่อง ไม่สามารถใช้ช้ันการกรองค่าสูงสุดได้เพราะอาจทำให้คุณลักษณะ

ของค่าความเข้มข้นสูญหายไป 

  

😃  
  

    
  

  
 
 

    
  

 

Convolutions  
Block 

Convolutions  
Block 
 

Convolutions  
Block 
 

Max Pooling 

Max Pooling 
Flatten 

Fully Connected 

positive 

neutral 

negative 

Input Image 
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ภาพท่ี 2.4: ส่วนประกอบของโครงสร้างชั้นคอนโวลูชันและชั้นการกรองค่าสูงสุดต่อจากการทำ

คอนโวลูชัน 

2.1.2.4 โครงขา่ยประสาทเทียมเวียนซ้ำ (Recurrent Neural Network) 

  เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่มีการนำผลลัพธ์ที่ได้ย้อนกลับมาเป็นส่วน

หนึ่งของข้อมูลขาเข้าสำหรบัการทำนายค่าถัดไป ซึ่งมีการประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย

ในการปรับใช้กับข้อมูลที่มีความต่อเนื่อง เช่น ข้อมูลอนุกรมเวลา เสียง และข้อความ 

เป็นต้น โดยมีการเรียนรู้ใกลเ้คียงกับโครงข่ายประสาทเทียมชนิดป้อนหน้า ซึ่งจะเป็น

การปรับเปลี่ยนโครงข่ายประสาทเทียมเป็นโครงสร้างเดิมที่ถูกขยายออกเป็นแต่ละ

ช่วงของเวลาดังภาพที่ 2.5 เพื่อทำการคำนวณน้ำหนักทั้งไปด้านหน้า (Forward 

Pass) และย้อนหลัง (Backward Pass) ซึ่งการคำนวณเกรเดียนย้อนหลังเพื่อปรับค่า

น้ำหนักไปยังช่วงเวลาที่มากข้ึนทำให้ค่าน้ำหนักที่ถูกปรับไม่สามารถส่งไปยังนิวรอนที่

อยู่ ใน ช่วงเวลาที่ ไกลมากได้ ทำให้ เกิดปัญหาเกรเดียนที่หายไป  (Gradient 

Vanishing) หรืออาจมีกรณีที่ค่าเกรเดียนมากสะสมจนค่ามากเกินไป (Gradient 

Exploding) ซึ่งหน่วยโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด LSTM (Long-Short 

Term Memory) และหน่วยโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด GRU (Gated 

Recurrent Unit) ถูกออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาเกรเดียนเหล่านี้เพื่อให้สามารถ

รองรับข้อมูลที่เป็นลำดับได้ยาวมากขึ้น 

 

 

 

 

😃  
  

  

Input Image 

  

Max Pooling 
Convolutions 

 

ReLU activation 

  

Batch Normalization 

Convolutions Block 
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ภาพท่ี 2.5: ภาพแสดงการคลายชั้นของหน่วยในโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำตามช่วงเวลา 

2.1.2.4.1 หน่วยโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซำ้ชนิด LSTM (Long-

Short Term Memory)  

    เป็ นหน่ วยโครงข่ายประสาท เที ยม เวียนซ้ ำชนิดหนึ่ งที่

ประกอบด้วยการรับค่าสถานะ (𝐶𝑡−1) และข้อมูลส่งออกในช่วงเวลาก่อน

หน้า (ℎ𝑡−1) รวมกับข้อมูลนำเข้า แล้วทำการคำนวณภายใน จากนั้นจึงส่ง

ค่าสถานะ (𝐶𝑡)  และส่งข้อมูลออกเพื่อเป็นข้อมูลขาออกในช่วงเวลานั้น 

(ℎ𝑡) เพื่อส่งค่าสถานะและผลลัพธ์ไปยังหน่วยเดิมที่ช่วงเวลาถัดไป โดยที่

การคำนวณค่าสถานะและผลลัพธ์ภายในนั้นประกอบด้วย เกทการลืมค่า 

(Forget Gate) เกทข้อมูลนำเข้า (Input Gate) การปรับข้อมูลนำเข้า 

(Input Modulation) เกทข้อมูลออก (Output Gate) และค่าสถานะ

ประจำหน่วย (𝐶𝑡) 

โดยมีการทำงานดังภาพที่ 2.6 และสมการ (4), (5), (6), (7), (8) และ (9)  

H 

𝑥𝑡  
 

𝑦𝑡  

H 

𝑥0 
 

𝑦0  
 

H 

𝑥1 
 

𝑦1  
 

H 

𝑥2 
 

𝑦2  
 

H 

𝑥𝑡  
 

𝑦𝑡  
 

……
. 

ℎ0 ℎ1 ℎ𝑡−1 
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ภาพท่ี 2.6: หน่วยโครงขา่ยประสาทเทียมเวียนซำ้ชนดิ LSTM 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)      (4) 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)      (5) 

𝐶𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶 )      (6) 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶𝑡        (7) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)      (8) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)        (9) 
 

โดยที่ 𝑓𝑡   เป็นค่าที่คำนวณได้จากเกทการลมืค่า ณ เวลา 𝑡 

        𝑖𝑡   เป็นค่าที่คำนวณได้จากเกทข้อมลูนำเข้า ณ เวลา 𝑡 

        𝐶𝑡  เป็นค่าที่ไดจ้ากการปรับข้อมลูนำเข้า ณ เวลา 𝑡 

        𝐶𝑡  เป็นค่าสถานะประจำหน่วย ณ เวลา 𝑡 

        𝑜𝑡  เป็นค่าที่คำนวณได้จากเกทข้อมูลส่งออก ณ เวลา 𝑡 

        ℎ𝑡  เป็นข้อมูลส่งออก ณ เวลา 𝑡 

       𝑊   เป็นค่าน้ำหนักประจำหน่วยของเกทในการคำนวณของเซลล์ 

        𝑥𝑡  เป็นข้อมูลเข้า ณ เวลา 𝑡 

        𝑏    เป็นค่าความเอนเอียงประจำการคำนวณของเกทการลืมค่า เกท

ข้อมูลนำเข้า, การปรับข้อมลูนำเข้า และเกทข้อมลูสง่ออก  

                  𝜎   เป็นฟังก์ชันกระตุ้นประเภทซิกมอยด์ 

   𝑡𝑎𝑛ℎ   เป็นฟังก์ชันกระตุ้นประเภทไฮเพอร์โบลกิแทนเจนต์ 

 

 𝑓𝑡   

σ 𝑡𝑎𝑛ℎ σ 

  × 

σ 

  × 

  𝑡𝑎𝑛ℎ 

𝐶𝑡−1   

ℎ𝑡−1   

𝑥𝑡   

𝐶𝑡෩  𝑜𝑡 

𝐶𝑡   

ℎ𝑡   

𝑖𝑡   

ℎ𝑡   

  +   × 



13 
 

 

    การใช้สมการ (4) ของเกทการลืมค่า ข้อมูลนำเข้า (𝑥𝑡) และ

ข้อมูลส่งออกของช่วงเวลาก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) คำนวณเป็นค่า 𝑓𝑡  ซึ่งเป็น

อัตราส่วนในการใช้ข้อมูลส่งออกก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) เพื่อกำหนดอัตราส่วน

ของค่าสถานะในเวลาก่อนหน้า (𝐶𝑡−1)  ซึ่งมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ด้วย

ฟังก์ชันกระตุ้นซิกมอยด์ ในสมการ (7) สำหรับการหาค่าสถานะประจำ

หน่วย (𝐶𝑡)  

    สมการ (5) ใช้ข้อมูลนำเข้า (𝑥𝑡) และค่าสถานะของช่วงเวลา

ก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) มาคำนวณเป็นค่า 𝑖𝑡 ซึ่งมี ค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ด้วย

ฟังก์ ชันกระตุ้นซิกมอยด์  เพื่อกำหนดอัตราส่วนระหว่างค่าปรับแต่ง

สถานะปัจจุบัน (𝐶𝑡) ในสมการ (7) สำหรับการหาค่าสถานะประจำหน่วย 

(𝐶𝑡) 

    สมการ (6) ใช้ข้อมูลนำเข้า (𝑥𝑡) และค่าสถานะของช่วงเวลา

ก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) มาคำนวณเป็นค่า 𝐶𝑡 ซึ่งมีค่าระหว่าง -1 ถึง 1 ด้วย

ฟังก์ชันกระตุ้นไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ จะได้ค่าปรับแต่งสถานะปัจจุบัน 

(𝐶𝑡)  

    สมการ (7) ใช้ ค่าปรับแต่งสถานะปัจจุบัน  (𝐶𝑡) เป็นค่าที่

คำนวณได้จากเกทข้อมูลนำเข้า (𝑖𝑡) ค่าสถานะในเวลาก่อนหน้า (𝐶𝑡−1) 

และค่าที่คำนวณได้จากเกทการลืมค่า (𝑓𝑡) มาคำนวณตามสมการทำให้ได้

ค่าสถานะประจำหน่วย 𝐶𝑡 

    สมการ (8) ใช้ข้อมูลนำเข้า (𝑥𝑡) และค่าสถานะของช่วงเวลา

ก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) มาคำนวณเป็นค่า (𝑜𝑡) ซึ่งมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ด้วย

ฟังก์ชันกระตุ้นซิกมอยด์ เพื่อกำหนดอัตราส่วนระหว่างค่าสถานะปัจจุบันที่

ผ่านฟังก์ชันกระตุ้นไฮเพอร์โบลิคแทนเจนต์ ( 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡) ) ในสมการ (9) 

สำหรับการหาข้อมูลส่งออกประจำหน่วย (ℎ𝑡) 

    สมการ (9) ใช้ค่าสถานะปัจจุบัน (𝐶𝑡) ที่ผ่านฟังก์ชันกระตุ้นไฮ

เพอร์โบลิกแทนเจนต์ อัตราการหาผลลัพธ์สถานะปัจจุบัน (𝑜𝑡) มาคำนวณ

ทำให้ได้ข้อมูลส่งออกประจำหน่วย (ℎ𝑡) 

    จากการสังเกตดังกล่าวจะเห็นว่าการใช้โครงสร้างเกทและเก็บ

ค่าสถานะของหน่วยช่วยให้หน่วยโครงข่ายประสาทเทียมชนิด  LSTM 

สามารถแก้ไขปัญหาเมื่อหน่วยโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำจะต้องทำงาน

กับข้อมูลประเภทลำดับที่มีความยาวของข้อมูลมากขึ้น 
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2.1.2.4.2 หน่วยโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซำ้ชนิด GRU (Gated 

Recurrent Unit) 

    เป็นหน่วยโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกสร้างขึ้นเพื่อแก้ปัญหาใน

ลักษณะเดียวกับหน่วยโครงข่ายประสาทเทียมชนิด  LSTM แต่จะมีข้อมูล

ส่งออกและค่าสถานะเป็นค่าเดียวกัน โดยพิจารณาการปรับค่าสถานะใหม่

จากค่าสถานะเก่าและข้อมูล โดยมีเกทการปรับค่าสถานะ (Update Gate) 

เกทการล้างค่าสถานะ(Reset Gate) การปรับค่าข้อมูลนำเข้า ( Input 

Modulation) ดังภาพที่ 2.7 และสมการ (10), (11) , (12) และ (13)  

 
ภาพท่ี 2.7: หน่วยโครงขา่ยประสาทเทียมเวียนซำ้ชนดิ GRU 

𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑧)   (10) 

𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑟)         (11) 

ℎ̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ℎ ∙ [𝑟𝑡 ∗ ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏)            (12) 

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ∗ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 ∗ ℎ̃𝑡             (13) 

 
โดยที่ 𝑧𝑡   เป็นค่าเอาท์พุตจากเกทการปรับค่าสถานะ ณ เวลา 𝑡 

        𝑟𝑡   เป็นค่าเอาท์พุตจากเกทการล้างค่าสถานะ ณ เวลา 𝑡 

        ℎ̃𝑡  เป็นค่าที่ไดจ้ากการปรับค่าข้อมลูนำเข้า ณ เวลา 𝑡 

        ℎ𝑡  เป็นค่าสถานะและข้อมลูส่งออกประจำหน่วย ณ เวลา 𝑡 

       𝑊   เป็นค่าน้ำหนักประจำหน่วยของเกทในการคำนวณของเซลล์ 

        𝑥𝑡  เป็นข้อมูลเข้า ณ เวลา 𝑡 

        𝑏    เป็นค่าความเอนเอียงประจำการคำนวณของเกทการลืมค่า เกท

ข้อมูลนำเข้า, การค่าปรบัข้อมลูนำเข้า และเกทข้อมูลส่งออก  

 

ℎ𝑡−1   

𝑥𝑡   

ℎ𝑡   

ℎ𝑡෩  
 σ 

𝑡𝑎𝑛ℎ 

  ×   1 − 

𝑟𝑡   𝑧𝑡    

  ×   + 

  × 
 

 

σ 
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                 𝜎    เป็นฟังก์ชันกระตุ้นประเภทซิกมอยด์ 

   𝑡𝑎𝑛ℎ   เป็นฟังก์ชันกระตุ้นประเภทไฮเพอร์โบลกิแทนเจนต์ 

 

    สมการ (10) ใช้ข้อมูลนำเข้า (𝑥𝑡) และค่าสถานะของช่วงเวลา

ก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) มาคำนวณเป็นค่า 𝑧𝑡 ซึ่งมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 เพื่อ

กำหนดอัตราส่วนระหว่างค่าปรับแต่งสถานะปัจจุบัน (ℎ̃𝑡) และค่าสถานะ

ของช่วงเวลาก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) ในสมการ (13) สำหรับหาค่าสถานะใน

ปัจจุบัน ℎ𝑡 

    สมการ (11) ใช้ข้อมูลนำเข้า (𝑥𝑡) และค่าสถานะของช่วงเวลา

ก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) มาคำนวณเป็นค่า 𝑟𝑡 ซึ่ งมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 เพื่อ

กำหนดอัตราส่วนในการนำค่าสถานะก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) สำหรับคำนวณหา

ค่าปรับแต่งสถานะที่คำนวณได้ปัจจุบัน (ℎ̃𝑡)  

    สมการ (12) หาค่าที่ได้จากการปรับค่าข้อมูลนำเข้า (ℎ̃𝑡) ซึ่งได้

จากเอาท์พุตจากเกทการล้างค่าสถานะ (𝑟𝑡) ข้อมูลนำเข้า (𝑥𝑡) และค่า

สถานะของช่วงเวลาก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) ผ่านฟังก์ชันกระตุ้นไฮเพอร์โบลิ

กแทนเจนต์ จึงได้ค่าการปรับแต่งสถานะ(ℎ̃𝑡) ซึ่งมีค่าระหว่าง -1 ถึง 1 

    สมการ (13)  หาค่าสถานะที่คำนวณได้ปัจจุบัน (ℎ𝑡) ได้จากค่า

สถานะของเวลาก่อนหน้า (ℎ𝑡−1) ค่าปรับแต่งสถานะที่คำนวณได้ใน

ปัจจุบัน (ℎ̃𝑡) และอัตราส่วนการปรับแต่งค่า (𝑧𝑡) มาคำนวณตามสมการทำ

ให้ได้ค่าสถานะใหม่ (ℎ𝑡) 

จากโครงสร้างดังกล่าวจะพบว่าหน่วยโครงข่ายประสาทเทียมชนิด 

GRU มีการรวมเกทการลืมและเกทข้อมูลนำเข้าให้เป็นการปรับค่าของค่า

สถานะและใช้ค่าสถานะเป็นข้อมูลส่งออกที่เวลาน้ันๆ ซึ่งจะมีความซับซ้อน

น้อยกว่า LSTM. และมีความนิยมในการใช้งานมากกว่าในปัจจุบัน 

2.1.2.5 การปรับแต่งค่าสูญเสียสำหรับการเรียนรู้หลายงาน 

  ค่าสูญเสียในการทำนายของการเรียนรู้หลายงานมักจะเกิดจากฟังก์ชันค่า

สูญเสียของแต่ละงานซึ่งมีจุดประสงค์ในการทำนายที่ไม่เหมือนกัน ดังนั้นการใช้

ผลรวมถ่วงน้ำหนักเพื่อทำการคำนวณค่าสูญเสียเพื่อทำการปรับปรุงพารามิเตอร์ใน

ตัวแบบพยากรณ์ซึ่งช่วยลดปัญหาเกี่ยวกับเกรเดียนซึ่ งมาจากค่าสูญเสียของงาน

หลายประเภทที่มีน้ำหนักเท่ากันได้ ดังสมการที่ (14) 
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𝐿 =  ∑ 𝛽𝑛𝐿𝑛
𝑁
𝑛=1              (14) 

โดยที่  𝐿   เป็นค่าสูญเสียทั้งหมดของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมหลาย

งาน 

        𝑁   เป็นจำนวนงานแยกของตัวแบบ 

                𝛽𝑛  เป็นค่าน้ำหนักประจำงานที่ 𝑛 ของตัวแบบ 

       𝐿𝑛  เป็นค่าสญูเสียของงานที่ 𝑛 ของตัวแบบ 

2.1.3 การแบ่งข้อมูลเพ่ือสรา้งและประเมินตัวแบบ 

    จากขอบเขตการวิจัย สามารถแบ่งข้อมูลออกเป็นสามชุดดังภาพที่ 2.8 

2.1.3.1 ชุดข้อมูลสอนตัวแบบพยากรณ์ (Training Dataset) 

  คือชุดข้อมูลที่ใช้ในการสอนหรือสร้างตัวแบบ 

2.1.3.2 ชุดข้อมลูสำหรับตรวจสอบตัวแบบพยากรณ์ (Validation Dataset) 

  คือชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมินตัวแบบที่ได้จากการสอนตัวแบบด้วยข้อมลู

ชุดสอนและปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ให้มีประสิทธิภาพสูงสุดบนชุดข้อมูล

ตรวจสอบโดยจัดว่าเป็นชุดที่ตัวแบบไม่เคยได้พบมาก่อน (unseen set) ซึ่ง

ใช้ในการวัดผลตัวแบบพยากรณ์ 

2.1.3.3 ชุดข้อมลูสอนตัวแบบพยากรณ์ (Training Dataset) 

  คือชุดข้อมูลที่ใช้ในการประเมินตัวแบบที่ได้จากการสอนตัวแบบด้วยข้อมลู

ชุดสอนเพื่อทำการปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ให้ตัวแบบมีประสิทธิภาพสูง

ที่สุด 

 
ภาพท่ี 2.8: การแบ่งข้อมลูตามช่วงเวลาเป็นชุดข้อมลูสามชุด 

  

Training Validation 

 
Testing 

มีนาคม พ.ศ. 2562 กุมภาพันธ์ พ.ศ. 2563 มีนาคม พ.ศ. 2563 เมษายน พ.ศ. 2563 
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2.2 ทบทวนงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 

งานวิจัยของ Widya Septiawan และ Sukmawati Endah [3] ซึ่งค้นคว้าเกี่ยวกับการ

เรียนรู้เชิงลึกที่เกี่ยวข้องกับการทำนายข้อมูลประเภทอนุกรมเวลาเกี่ยวกับความเข้ากันได้ของโครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำ Elman และ Jordan บนการทำนายดัชนีคุณภาพอากาศรายวัน จากข้อมูล

ความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในอดีต พบว่าโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำสามารถใช้ใน

การทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศทั้ง 5 ชนิด ได้แก่ NO2, O3, PM10, PM2.5 และ 

SO2 ในระดับค่าเฉลี่ยรายวัน ซึ่งสามารถทำนายดัชนีคุณภาพอากาศในระดับรายวันได้  

งานวิจัยของของ Vikram Reddy และคณะ [4] เกี่ยวกับการทำนายความเข้มข้นอนุภาคฝุ่น

ละอองขนาดเล็ก PM2.5 ซึ่งเป็นพารามิเตอร์หนึ่งของสิ่งปนเปื้อนที่ใช้ในการทำนายดัชนีคุณภาพอากาศ

ในเมืองปักกิ่ง ประเทศจีน มีการใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ Long Short-Term Memory 

(LSTM) ประกอบกับข้อมูลนำเข้าที่เป็นลำดับของช่วงเวลาที่มีข้อมูลทางอุตุนิยมวิทยาร่วมอยู่ด้วย ใน

การทำนายค่าความเข้มข้นของ PM2.5 จากข้อมูล PM2.5 และข้อมูลทางอุตุนิยมวิทยาในอดีต พบว่า 

LSTM มีความเสถียรของการทำนายค่าภายในกรอบเวลาสั้น ๆ โดยสามารถเก็บรายละเอียดของการ

เปลี่ยนแปลงค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนรายช่ัวโมงของวันก่อนหน้าได้อย่างมีนัยสำคัญ  

งานวิจัยของ Quiang Zhang และคณะ [5] ได้ศึกษาเกี่ยวกับตัวแบบทำนาย PM2.5 บนการ

เรียนรู้เชิงลึกหลายงานของเครื่องสำหรับสถานีตรวจวัดอย่างเข้มหลากหลายสถานีบนข้อมูลความ

เข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศที่วัดได้จากสถานีขนาดเล็กและมีจำนวนมากในเมือง Lanzhou 

ประเทศจีน ซึ่ งใช้ ช้ันร่วม (Shared Layer) ที่ เป็นโครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลู ชัน 

(Convolutional Neural Network) เพื่อหาคุณสมบัติร่วมระหว่างความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนในแต่

ละสถานี ต่อด้วยช้ันที่ทำงานเฉพาะ (Task-specific Layer) ซึ่งใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ 

Gated Recurrent Unit (GRU) ประกอบกับช้ันโครงข่ายประสาทเทียมเช่ือมถึงกันทั้งหมด (Fully 

Connected) ซึ่งมีโครงสร้างเป็นการเช่ือมถึงกันหมดกับช้ันสุดท้ายของ GRU ซึ่งจะมีลักษณะคล้าย

เพอร์เซปตรอนหลายช้ัน เพื่อใช้ในการทำนายค่าความเข้มข้นของ PM2.5 ของแต่ละสถานี พบว่าการใช้

ช้ันร่วมที่ เป็นโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันให้ผลการทำนายที่ดี ข้ึน เพราะสามารถสกัด

คุณลักษณะเชิงพื้นที่ระหว่างสถานีได้ และการออกแบบโดยรวมที่เป็นการเรียนรู้หลายงานร่วมกับ

โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำให้ผลที่น่าพอใจ  

นอกจากนี้ยังมีงานวิจัยของ Kaiming He และคณะ [6] เกี่ยวกับช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือ

สำหรับการทำนายภาพ พบว่าการนำช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือ (Residual Passing blocks) มาใช้

ระหว่างช้ันของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน มีผลช่วยให้สามารถเพิ่มจำนวนช้ันของโครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชันได้ ทั้งนี้ยังให้ผลที่ดีข้ึน 



 

 

บทท่ี 3 

วิธีการวิจยั  

ในบทนี้จะกล่าวถึงข้ันตอนวิธีการวิจัยการเสนอแนวทางปรับปรุงและประยุกต์ใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำ โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน และช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือระหว่างช้ัน

ของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันเพื่อเป็นตัวแบบพยากรณ์ค่าดัชนีคุณภาพอากาศ ดังภาพที่ 3.1 

 
ภาพท่ี 3.1: ขั้นตอนวิธีในการประยุกต์ใช้ตัวแบบพยากรณ์ค่าดชันีคณุภาพอากาศ 

3.1 การเก็บข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเป้ือนทางอากาศที่ใช้ 

3.1.1 ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน 

  การเก็บข้อมูลมาจากชุดข้อมูลเปิดของการวัดคุณภาพอากาศรายช่ัวโมงในลักษณะ

ของความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนรายวันขององค์การบริหารการป้องกันดูแลสิ่งแวดล้อม 

ประเทศไต้หวัน (Environmental Protection Administration Executive Yuan, R.O.C 

(Taiwan)) ซึ่งใช้ข้อมูลตั้งแต่เดือนมีนาคม พ.ศ.2562 ถึงเมษายน พ.ศ.2563 ใน 10 สถานีวัด

ความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ได้แก่ สถานี Shilin, Wanhua, 

Zhongshan, Guting, Songshan, Xindian, Tucheng, Banquiao, Yonghe และ Cailiao 

การเก็บข้อมูล 

การเตรียมข้อมูล 

การแบ่งข้อมูล 

ชุดข้อมูลตรวจสอบ ชุดข้อมูลสอน ชุดข้อมูลทดสอบ 

ประเมินผลตัวแบบ 

สอนตัวแบบ ปรับปรุงตัวแบบ 

ทดสอบตัวแบบ 
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และมีค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศทั้ง 6 ชนิด ได้แก่ O3, PM2.5, PM10, CO, 

NO2 และ SO2 

3.1.2 ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตกรุงเทพมหานคร 

  การเก็บข้อมูลมาจากกรมควบคุมมลพิษเลือกใช้สถานีที่มีค่าสิ่งปนเปื้อนสูญหายไม่

มากนัก และสามารถถูกแทนที่ได้ สถานีที่มีการเลือกวัดสิ่งปนเปื้อนเพียงบางชนิด ไม่สามารถ

นำมาใช้ได้ ทั้งนี้สถานีที่เลือกทั้งหมด 3 สถานี ได้แก่ สถานีโรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์, การ

เคหะดินแดง และ กรมประชาสัมพันธ์ ซึ่งมีความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ 4 ชนิด 

ได้แก่ PM2.5, PM10, CO และ NO2 

 

3.2 การเตรียมข้อมูลนำเข้า 

เนื่องจากข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศที่ได้นั้นเกิดจากการวัดโดย

เครื่องมือวัด ซึ่งเครื่องมืออาจเกิดการชำรุดหรือมีข้อบกพร่องบางช่วง ดังนั้นจึงอาจเกิดความ

ผิดพลาดในการเก็บข้อมูล โดยที่จะใช้ค่าเฉลี่ยของข้อมูลทั้งปีในการแทนค่าความเข้มข้นของ

สิ่งปนเปื้อนที่สูญหาย หลังจากนั้นจึงทำการแบ่งข้อมูลเป็นข้อมูลชุดสอน ตรวจสอบ และชุด

ทดสอบ และปรับค่าข้อมูลให้อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ดังสมการ (15) ที่ทำการปรับค่าข้อมูลสำหรับ

ข้อมูลหนึ่งจุดจากในชุดข้อมูล โดยใช้ค่าสูงสุดและค่าต่ำสุดเป็นตัวช่วยในการปรับข้อมูล  

𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =  ( 𝑥−𝑚𝑖𝑛(𝑿)
𝑚𝑎𝑥(𝑿)−𝑚𝑖𝑛(𝑿)

)            (15) 

โดยที่  𝑿   เป็นชุดข้อมลูนำเข้าทัง้หมด 

       𝑚𝑖𝑛(𝑿)   เป็นข้อมลูจุดที่มีค่าน้อยทีสุ่ดในชุดข้อมูล 

        𝑚𝑎𝑥(𝑿)   เป็นข้อมลูจุดที่มีค่ามากที่สุดในชุดข้อมูล 

         𝑥   เป็นข้อมูลจุดหนึง่ในชุดข้อมูล 

                   𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑   เป็นข้อมูลจุดหนึง่ในชุดข้อมูลที่ได้รับการปรับค่าแล้ว 

 โดยใช้ตัวปรับค่าข้อมูลทั้งหมดสองตัว ได้แก่ ตัวปรับค่าข้อมูลสำหรับข้อมูลนำเข้า 

และตัวปรับค่าข้อมูลสำหรับข้อมูลส่งออก โดยสร้างตัวปรับข้อมูลในการปรับค่าข้อมูลจาก

ข้อมูลชุดสอน และใช้การปรับค่าผันกลบั สำหรับค่าความเข้มข้นที่ได้จากการทำนายเพื่อให้ได้

ค่าจริง 
  



20 
 

 

3.3 ตัวแบบพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเป้ือนทางอากาศ 

3.3.1 ตัวแบบพยากรณโ์ดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องชนิดซัพพอรต์เวกเตอร์สำหรับการ

ถดถอยโดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดยีลเบสิส 

  สำหรับการใช้ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องชนิดซัพพอร์ตเวกเตอร์

สำหรับการถดถอยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส(SVR)จะใช้ตัวแบบ 2 ตัวต่อข้อมูล 1 

สถานี ซึ่งตัวแบบทั้งสองตัวจะมีหน้าที่ในการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ

ในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต ใช้ข้อมูลนำเข้าเป็นลำดับของค่าความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนทางอากาศในกรอบเวลาก่อนหน้า โดยแผ่กรอบเวลาก่อนหน้ารายช่ัวโมงให้ต่อกันใน

รูปของคอลัมน์ที่เพิ่มข้ึนเพื่อเป็นคุณลักษณะเกี่ยวกับเวลาในอดีต ดังภาพที่ 3.2: ตัวอย่าง

ข้อมูลที่ผ่านการปรับค่าข้อมูลและทำการแผ่กรอบเวลาก่อนหน้าโดยมีข้อมูลเป้าหมายเป็น

ความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศที่ช่ัวโมงที่ 1 ของอนาคต 

 

CO 

(t-23) 

NO2 

(t-23) 

PM10 

(t-23)  

PM2.5 

(t-23) 

……… CO 

(t) 

NO2 

(t) 

PM10 

(t) 

PM2.5 

(t) 

PM2.5 

(t+1) 

0.289340 0.406632 0.102564 0.2250 ………. 0.142132 0.106457 0.035897 0.0250 0.0375 

0.335025 0.458988 0.133333 0.2250 ………. 0.131980 0.099476 0.020513 0.0375 0.0125 

………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. 

0.223350 0.476440 0.041026 0.0500 ………. 0.238579 0.511344 0.107692 0.1250 0.1000 

0.223350 0.389180 0.056410 0.0375 ………. 0.304569 0.581152 0.102564 0.1000 0.1250 

ภาพท่ี 3.2: ตัวอย่างข้อมูลท่ีผ่านการปรับค่าข้อมูลและทำการแผ่กรอบเวลาก่อนหน้าโดยมีข้อมูล

เป้าหมายเป็นความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศท่ีชั่วโมงท่ี 1 ของอนาคต 

3.3.2 ตัวแบบพยากรณโ์ดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงขา่ยประสาท

เทียมเวียนซำ้ 

  สำหรับการใช้ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้ เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้

โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ (MT-DEEPAIR) นั้นจะใช้ตัวแบบ 1 ตัวแบบต่อข้อมูล 1 

สถานี โดยที่สามารถทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 

ของอนาคต  ใช้ข้อมูลนำเข้าเป็นลำดับของค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรอบ

เวลาก่อนหน้าโดยอยู่ในรูปแบบของคอลัมน์ที่เพิ่มของข้ึนคุณลักษณะเกี่ยวกับเวลาในอดีต ดัง

ภาพที่ 3.3 และแบ่งค่าสูญเสียสำหรับการทำนายในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต ซึ่งมีการ

ฝึกฝนโดยใช้การหยุดก่อนถึงจำนวนรอบสูงสุดหากค่าสูญเสียเป็นไปตามเงื่อนไขที่ตั้งไว้  โดย

ใช้ตัวแบบจากโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำซึ่งปรับแต่งตัวแบบได ้3 ชนิดดังนี้  
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CO 

(t-23) 

NO2 

(t-23) 

PM10 

(t-23)  

PM2.5 

(t-23) 

……… CO 

(t) 

NO2 

(t) 

PM10 

(t) 

PM2.5 

(t) 

PM2.5 

(t+1) 

PM2.5 

(t+4) 

0.289340 0.406632 0.102564 0.2250 ………. 0.142132 0.106457 0.035897 0.0250 0.0375 0.0125 

0.335025 0.458988 0.133333 0.2250 ………. 0.131980 0.099476 0.020513 0.0375 0.0125 0.0250 

………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. ………. 

0.223350 0.476440 0.041026 0.0500 ………. 0.238579 0.511344 0.107692 0.1250 0.1000 0.1625 

0.223350 0.389180 0.056410 0.0375 ………. 0.304569 0.581152 0.102564 0.1000 0.1250 0.1625 

ภาพท่ี 3.3: ตัวอย่างข้อมูลท่ีผ่านการปรบัค่าข้อมูลและทำการแผ่กรอบเวลาก่อนหน้าโดยมีข้อมูล

เป้าหมายเปน็ความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศท่ีเวลาท่ีชั่วโมง ท่ี 1 และ 4 ของ

อนาคต 

3.3.2.1 ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใชช้ั้นบรบิทของหน่วยการเวียน

ซ้ำหลายช่องทางชนิดหน่วยความจำระยะสั้นและยาว 

  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำ

หลายช่องทางชนิดหน่วยความจำระยะสั้นและยาว (MT-DEEPAIR-LSTM) เป็น

โครงสร้างที่ใช้ช้ันของข้อมูลนำเข้าต่อมายังช้ันของโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ

ชนิด LSTM แยกเป็นสองส่วนดังภาพที่ 3.4 เพื่อใช้เก็บลักษณะทางลำดับที่แยกจาก

กนัเพื่อทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต 

และต่อด้วยช้ันที่เช่ือมถึงกันทั้งหมด (Fully Connected) ของแต่ละช้ันของโครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด LSTM เพื่อคำนวณค่าทำนายของความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนทางอากาศที่ช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต 

 
ภาพท่ี 3.4: โครงสรา้งของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้ชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด LSTM (MT-DEEPAIR-LSTM)  
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3.3.2.2 ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใชช้ั้นบรบิทของหน่วยการเวียน

ซ้ำหลายช่องทาง 

  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำ

หลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) เป็นโครงสร้างที่ใช้ช้ันของข้อมูลเข้าต่อมายังช้ัน

ของโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด GRU แยกเป็นสองส่วนดังภาพที่ 3.5 เพื่อ

ใช้เก็บลักษณะทางลำดับที่แยกจากกันเพื่อทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน

ทางอากาศในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต และต่อด้วยช้ันที่เช่ือมถึงกันทั้งหมด 

(Fully Connected) ของแต่ละช้ันของโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด GRU 

เพื่อคำนวณค่าทำนายของความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในช่ัวโมง ที่ 1 

และ 4 ของอนาคต 

 
ภาพท่ี 3.5: โครงสรา้งของตัวแบบการเรยีนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใชช้ั้นบรบิทของหน่วยการเวียน

ซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) 

3.3.2.3 ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใชช้ั้นบรบิทของหน่วยการเวียน

ซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม 

  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำ

หลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-SHARED-GRU) เป็นโครงสร้างที่ใช้ช้ันของ

ข้อมูลนำเข้าต่อมายังช้ันของโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด GRU โดยเหลือ

เพียงแค่ช้ันเดียวร่วมกันเพื่อใช้เก็บลักษณะทางลำดับที่มีร่วมกันดังภาพที่ 3.6 ซึ่งช่วย

ลดความซับซ้อนเชิงโครงสร้างของตัวแบบ เพื่อทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนทางอากาศ ในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต และต่อด้วยช้ันที่เช่ือมถึงกัน

ทั้งหมด (Fully Connected) ของช้ันของโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด GRU 

ที่ใช้ร่วมกันเพื่อคำนวณค่าทำนายของความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศใน

ช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต 
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ภาพท่ี 3.6: โครงสรา้งของตัวแบบการเรยีนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใชช้ั้นบรบิทของหน่วยการเวียน

ซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-SHARED-GRU) 

3.3.3 ตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 

และชั้นบรบิทของหน่วยการเวียนซำ้หลายช่องทาง  

  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 

และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) สำหรับการใช้ตัวแบบ

พยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 

และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำจะใช้ตัวแบบ 1 ตัวแบบสำหรับทุกสถานี โดยมีโครงสร้าง

เป็นช้ันโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันเพื่อหาลักษณะร่วมกันระหว่างสถานี เป็นช้ันร่วม 

(Shared Layer) ซึ่งเป็น โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน ซึ่งประกอบไปด้วยช้ันคอนโวลู

ชัน (Convolution Layer) ช้ันฟังก์ชันกระตุ้นเส้นตรงที่ถูกปรับแก้ (Rectified Linear Unit) 

และช้ันการปรับค่าปกติของชุดการทำงาน  (Batch Normalizatoin) นำมาต่อกันหลาย

โครงข่าย และมีช้ันที่ทำงานเฉพาะ (Task Specific Layer) ซึ่งเป็นการใช้ช้ันคอนโวลูชันเพื่อ

ลดจำนวนคุณลักษณะที่ซ้อนกันให้เหลือเพียงแผ่นเดียว และต่อด้วยการลดมิติจากข้อมูลสาม

มิติที่มีช้ันเดียวลงมาเป็นข้อมูลสองมิติ (Squeeze) แล้วต่อไปยังโครงข่ายประสาทเทียมเวียน

ซ้ำ GRU 1 ช้ัน ที่ต่อด้วยช้ันการเช่ือมกันถึงทั้งหมด (Fully Conected) เพื่อทำนายความ

เข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในช่ัวโมงที่  1 และ 4 ของอนาคต ดังภาพที่  3.7 ซึ่ง

ประกอบด้วยช้ันร่วมที่มีการใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันทั้งหมด 2 ช้ัน เพื่อหา

ลักษณะร่วมระหว่างสถานี และช้ันทำงานเฉพาะของการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน

ทางอากาศในกรุงเทพมหานคร ที่มี 6 งาน จาก 3 สถานี และแบ่งค่าสูญเสียสำหรับการ

ทำนายในช่ัวโมง ที่  1 และ 4 ของอนาคต โดยมีข้อมูลนำเข้าเป็นสามมิติ โดยมีแถวเป็น

จำนวนเวลาก่อนหน้าที่เป็นข้อมูลเข้า มีคอลัมน์เป็นค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนต่างๆ และ

มีจำนวนข้อมูลตารางซ้อนกันตามจำนวนของสถานี  
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ภาพท่ี 3.7: ตัวอย่างโครงสร้างของตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชัน และชั้นบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-

CNN-GRU) บนชุดข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

3.3.4 ตัวแบบพยากรณโ์ดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงขา่ยประสาท

เทียมคอนโวลูชันที่เสริมด้วยชั้นการผา่นคา่ส่วนเหลือ และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซำ้  

  ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาท

เทียมคอนโวลูชันที่เสริมด้วยช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือ และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ จะ

ใช้ตัวแบบ 1 ตัวแบบสำหรับทุกสถานี โดยปรับปรุงโครงสร้างของตัวแบบการทำนายโดยใช้

การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน และโครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำ (MTD-CNN-GRU) โดยมีข้อมูลนำเข้าในลักษณะเดิม แล้วเพิ่มช้ันของ

การผ่านค่าส่วนเหลือ (Identity Residual Passing blocks) ซึ่งประกอบด้วยการทำคอนโวลู

ชันเพื่อปรับขนาดของจำนวนช้ัน การทำคอนโวลูชันเพื่อหาคุณลักษณะเพิ่มเติม และการปรับ

ขนาดของจำนวนให้มีจำนวนช้ันเท่าข้อมูลนำเข้า และการรวมข้อมูลเก่ากลับไปเพื่อลด

ข้อผิดพลาด ดังภาพที่ 3.8 ซึ่งเป็นส่วนต่อมาจากการหาคุณลักษณะร่วมจากช้ันคอนโวลูชัน

แรกเพื่อทำการเสริมค่าส่วนเหลือเดิมที่ช้ันคอนโวลูชันไม่สามารถนำมาประมาณได้  ด้วยการ
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ประมาณส่วนเหลือโดยใช้ข้อมูลนำเข้านำมารวมกับข้อมูลที่มีการปรับขนาดให้มีค่าเท่าข้อมูล

นำเข้า และมีการฝึกสอนโดยใช้การหยุดก่อนถึงจำนวนรอบสูงสุดหากค่าสูญเสียเป็นไปตาม

เงื่อนไขที่ตั้งไว้ โดยมีการปรับแต่งตัวแบบเป็น 2 ชนิดดังนี ้

 
ภาพท่ี 3.8: โครงสรา้งของชั้นการผา่นค่าส่วนเหลือ 

3.3.4.1 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใชโ้ครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลชูันที่เสริมการผา่นคา่ส่วนเหลือ และโครงข่ายประสาทเทียมเวียน

ซ้ำ โดยแยกโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซำ้สำหรับการทำนายคา่ 

  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย

ช่องทาง (MTD-RES-GRU) เป็นโครงสร้างที่มโีครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ GRU 2 

ช้ันแยกจากกัน โดยแต่ละช้ันจะต่อด้วยโครงสร้างแบบเช่ือมถึงกันทั้งหมด (Fully 

Connected) เพื่อทำนายค่าความเข้มข้นของความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต และแบ่งค่าสูญเสียสำหรับการทำนายใน

ช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต ดังภาพที่ 3.9 ซึ่งประกอบด้วยช้ันร่วมที่มีการใช้

โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันทั้งหมด 1 ช้ัน เพื่อหาลักษณะร่วมระหว่างสถานี 

และต่อด้วยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่ผ่านการเสริมค่าส่วนเหลืออีก 2 ช้ัน 

และช้ันทำงานเฉพาะของการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศใน
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กรุงเทพมหานคร ที่มี 6 งาน จาก 3 สถานี และแบ่งค่าสูญเสียสำหรับการทำนายใน

ช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต 
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ภาพท่ี 3.9: ตัวอย่างโครงสร้างของตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชันท่ีเสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และชั้นบริบทของหน่วย

การเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-RES-GRU) บนชุดข้อมูลความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

3.3.4.2 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใชโ้ครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลชูันที่เสริมการผา่นคา่ส่วนเหลือ และโครงข่ายประสาทเทียมเวียน

ซ้ำ โดยใช้โครงขา่ยประสาทเทียมเวียนซ้ำร่วมกันสำหรบัการทำนายคา่  

  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย

ช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) เป็นโครงสร้างที่มีโครงข่ายประสาท

เทียมเวียนซ้ำ GRU 1 ช้ันร่วมกัน และต่อด้วยโครงสร้างแบบเช่ือมถึงกันทั้งหมด 

(Fully Connected) 2 ช้ันแยกจากกัน เพื่อทำนายค่าความเข้มข้นของความเข้มข้น

ของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ ในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต และแบ่งค่าสูญเสีย

สำหรับการทำนายใน ช่ัวโมง ที่  1 และ 4 ของอนาคต ดั งภาพที่  3.10  ซึ่ ง

ประกอบด้วยช้ันร่วมที่มีการใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันทั้งหมด 1 ช้ัน เพื่อ

หาลักษณะร่วมระหว่างสถานี และต่อด้วยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่ผ่าน

การเสริมค่าส่วนเหลืออีก 3 ช้ัน และช้ันทำงานเฉพาะของการทำนายความเข้มข้น

ของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรงุเทพมหานคร ที่มี 6 งาน จาก 3 สถานี และแบ่งค่า

สูญเสียสำหรับการทำนายในช่ัวโมง ที่ 1 และ 4 ของอนาคต 
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ภาพท่ี 3.10: ตัวอย่างโครงสรา้งของตัวแบบการเรยีนรู้เชงิลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลชูันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และชั้นบรบิทของหน่วย

การเวียนซำ้หลายช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) บนชุดข้อมลูความ

เข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร  



 

 

บทท่ี 4 

ผลการวิจยั  

ในบทนี้จะกล่าวถึงกระบวนการทดลอง และผลการดำเนินงานวิจัยของตัวทำนายค่าแบบ

ต่างๆ โดยเปรียบเทียบค่าผิดพลาดในระดับการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ PM10 

และ PM2.5 การเปรียบเทียบค่าผิดพลาดในระดับค่าดัชนีคุณภาพอากาศจากการคำนวณค่าความ

เข้มข้นของ PM10 และ PM2.5 และการเปรียบเทียบการจำแนกระดับคุณภาพอากาศในรูปแบบช่วง

ของค่าคุณภาพอากาศ 
 

 

4.1 การต้ังค่าการทดลอง 

4.1.1 การตั้งค่าการแบ่งข้อมูลนำเขา้สำหรับการสอนและทดสอบตัวแบบ 

  ข้อมูลที่รบัเข้ามาจะเป็นข้อมลูของการวัดคุณภาพอากาศรายวัน ซึ่งผ่านการเปลี่ยน

รูปแบบเป็นตารางของความเข้มข้นของแต่ละสถานีในช่วงเวลาน้ันๆ ดังภาพที่ 4.1 ซึ่งแต่ละ

สถานีมีข้อมลูคุณภาพอากาศ 10248 ช่ัวโมง ซึ่งเป็นจำนวนช่ัวโมงในเวลา 427 วัน ประกอบ

ไปด้วยข้อมูลเป็นเวลา 1 ปี ซึ่งมี 366 วัน และอีกสองเดือน ซึ่งประกอบไปด้วย 31 และ 30 

วัน 

 
ภาพท่ี 4.1: ตัวอย่างข้อมูลจากสถานี cailiao ประเทศไตห้วัน ซึ่งผ่านการปรับคา่ข้อมลูแล้ว 

จากนั้นนำข้อมลูมาแบง่เป็นชุดข้อมูลสอน, ตรวจสอบ และทดสอบ โดยแบง่ใน

สัดส่วน 366 วัน, 31 วัน และ 30 วัน โดยประกอบไปด้วยข้อมูลดังนี ้

1. ชุดข้อมูลสำหรบัการสอนตัวแบบ (training set) 8784 ช่ัวโมง 
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2. ชุดข้อมูลสำหรบัตรวจสอบประสทิธิภาพของตัวแบบ (validation set) 744 

ช่ัวโมง 

3. ชุดข้อมูลสำหรบัทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ (test set) 720 ช่ัวโมง 

 

  สำหรับการตั้งค่าข้อมลูนำเข้าของทุกตัวแบบ จะอยู่ในรูปแบบของกรอบเวลาโดย

ทำการแผก่รอบเวลาก่อนหน้ารายช่ัวโมงให้ต่อกันในรูปของคอลัมน์ทีเ่พิ่มข้ึนเพื่อเป็น

คุณลักษณะเกี่ยวกับเวลาในอดีต ซึง่มีกรอบเวลาทัง้หมด 28 ช่ัวโมง โดยนับ 24 ช่ัวโมงเป็น

ข้อมูลนำเข้า และอีก 2 ข้อมลู จากอกี 4 ช่ัวโมงทีเ่หลือ ได้แก่ช่ัวโมงที่ 1 และ 4 ของอนาคต 

เป็นข้อมลูส่งออก ทำให้ได้จำนวนข้อมลูนำเข้าลดลงจากชุดข้อมูลเดมิ 27 ช่ัวโมงสำหรับทกุชุด

ข้อมูล 

 
4.1.2 การตั้งค่าพารามิเตอร์สำหรบัตัวแบบในการทำนายคา่ความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน 

4.1.2.1 ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์

สำหรับการถดถอยโดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส 

  ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์

สำหรับการถดถอยโดยใช้เคอรเ์นลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสสิ (SVR) สำหรับการ

ทำนายค่าความเข้มข้นของสิง่ปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน 

มีการกำหนดค่าดังตารางที่ 2 

ตารางท่ี 2: การกำหนดค่าตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์

สำหรับการถดถอยโดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส (SVR) สำหรับการทำนาย

ค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

พารามิเตอร์การทำให้สม่ำเสมอ (C)  0.01 

ช่วงที่ไม่คิดค่าผิดพลาด (Epsilon) 0.04 

เคอร์เนล (kernel) rbf 

ค่าสัมประสิทธ์ิของเคอรเ์นล (gamma) 0.5 

ค่าความคลาดเคลื่อนที่ยินยอม (tol) 0.001 

ตัวแปรข้ันตอนวิธีแบบหดตัว (shrinking) True 

จำนวนรอบการเรียนรู้ทีสู่งทีสุ่ด (max_iter) 10000 
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4.1.2.2 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใชโ้ครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำ 

ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำ ประกอบไปด้วย ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ัน

บริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางชนิดหน่วยความจำระยะสั้นและยาว 

(MT-DEEPAIR-LSTM) ตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วย

การเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลาย

งานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-

SHARED-GRU) สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขต

เมืองไทเป ประเทศไต้หวัน มีการกำหนดค่าตัวร่วมกันดังตารางที่ 3 

ตารางท่ี 3: การกำหนดค่าร่วมกันสำหรับตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้เชงิลึกชนิดหลายงาน 

โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำสำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนช้ันหน่วยประสาทเทียมเวียนซ้ำ 1 

จำนวนนิวรอนประจำช้ันหน่วยประสาทเทียม

เวียนซ้ำ 

72 

จำนวนช้ัน Fully Connected 1 

จำนวนนิวรอนประจำช้ัน Fully Connected 18 

จำนวนรอบการเรียนรู้ทีสู่งทีสุ่ดเมือ่ครบทกุชุด

ข้อมูลยอ่ย (max_epoch) 

100 

ขนาดของข้อมลูย่อย (batch_size) 64 

วิธีเพิ่มประสทิธิภาพ (optimizer) adam 

ค่าสูญเสยี (loss) mae 

ค่าตรวจวัดสำหรับการหยุดฝกึสอนตัวแบบ 

(monitor) 

val_loss 

การปลี่ยนแปลงของค่าตรวจวัดต่ำสุดที่นับว่า

มีการเปลี่ยนแปลง (min_delta) 

0.001 

การเลือกใช้ค่าน้ำหนกัที่มีค่าดทีี่สุด 

(restore_best_weights) 

True 
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จำนวนการเรียนรู้หลงัจากไมม่ีการ

เปลี่ยนแปลงของค่าตรวจวัด (patience) 

10 

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนาย ช่ัวโมงที่ 1 ของอนาคต 

1 

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนาย ช่ัวโมงที่ 4 ของอนาคต 

1 

 

4.1.2.3 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใชโ้ครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลชูัน และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ 

  ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชัน และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำประกอบไปด้วย ตัว

แบบการเรียนรูเ้ชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน และ

ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) ตัวแบบการเรียนรู้

เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชัูนที่เสริมบล็อกการผ่าน

ค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-RES-GRU) 

และตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลู

ชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลอื และช้ันบริบทของหนว่ยการเวียนซ้ำหลาย

ช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) สำหรบัการทำนายค่าความเข้มข้น

ของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน มีการกำหนดค่าร่วมกัน

ดังตารางที่ 4 
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ตารางท่ี 4: การกำหนดค่าร่วมกันสำหรับตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้เชงิลึกชนิดหลายงาน

โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ สำหรับ

การทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศ

ไต้หวัน 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

ขนาดฟลิเตอร์ของคอนโวลูชัน (1,1) 

จำนวนช้ัน GRU 1 

จำนวนนิวรอนประจำช้ัน GRU 72 

จำนวนช้ัน Fully Connected 1 

จำนวนนิวรอนประจำช้ัน Fully Connected 18 

จำนวนรอบการเรียนรู้ทีสู่งทีสุ่ดเมือ่ครบทกุชุด

ข้อมูลยอ่ย (max_epoch) 

100 

ขนาดของข้อมลูย่อย (batch_size) 64 

วิธีเพิ่มประสทิธิภาพ (optimizer) adam 

ค่าสูญเสยี (loss) mae 

ค่าตรวจวัดสำหรับการหยุดฝกึสอนตัวแบบ 

(monitor) 

val_loss 

การเปลีย่นแปลงของค่าตรวจวัดต่ำสุดที่นบัว่า

มีการเปลี่ยนแปลง (min_delta) 

0.00001 

การเลือกใช้ค่าน้ำหนกัที่มีค่าดทีี่สุด 

(restore_best_weights) 

True 

จำนวนการเรียนรู้หลงัจากไมม่ีการ

เปลี่ยนแปลงของค่าตรวจวัด (patience) 

15 

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนายแต่ละสถานี 

1 

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนาย ช่ัวโมงที่ 1 ของอนาคต ต่อ 1 

สถานี 

 0.35  

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนาย ช่ัวโมงที่ 4 ของอนาคต ต่อ 1 

สถานี 

0.65 



35 
 

 

 

  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชัน และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) 

สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป 

ประเทศไต้หวัน มีการกำหนดค่าเพิ่มเตมิดังตารางที่ 5  

ตารางท่ี 5: การกำหนดตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชัน และชั้นบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) 

สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป 

ประเทศไต้หวัน 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนช้ันคอนโวลูชัน 2 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชัน 

36 

  

 ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย

ช่องทาง (MTD-RES-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้

โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบท

ของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) สำหรับ

การทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศ

ไต้หวัน มีการกำหนดค่าเพิ่มเติมดังตารางที่ 6 
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ตารางท่ี 6: การกำหนดตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันท่ีเสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และชั้นบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย

ช่องทาง (MTD-RES-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้

โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันท่ีเสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และชั้นบริบท

ของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) สำหรับ

การทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตเมืองไทเป ประเทศ

ไต้หวัน 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนช้ันคอนโวลูชัน 1 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชัน 

48 

จำนวนช้ันคอนโวลูชันทีเ่สริมการผา่นค่าส่วน

เหลือ 

2 

ขนาดฟลิเตอร์ของคอนโวลูชันภายในของช้ัน

การผ่านค่าส่วนเหลือ 

(6,1) 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชันภายในช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือช้ัน

แรก 

48 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชันภายในช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือช้ัน

ที่สอง 

24 

 

4.1.3 ตัวแบบการตั้งค่าพารามิเตอร์สำหรับตัวแบบในการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

4.1.3.1 ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์

สำหรับการถดถอยโดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส 

ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์สำหรับ

การถดถอยโดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส (SVR) สำหรับการทำนายค่าความ

เข้มขน้ของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร มีการกำหนดค่าดังตารางที่ 7 
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ตารางท่ี 7: การกำหนดค่าตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์

สำหรับการถดถอยโดยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส (SVR) สำหรับการทำนาย

ค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

พารามิเตอร์การทำให้สม่ำเสมอ (C)  0.01 

ช่วงที่ไม่คิดค่าผิดพลาด (Epsilon) 0.08 

เคอร์เนล (kernel) rbf 

ค่าสัมประสิทธ์ิของเคอรเ์นล (gamma) 0.5 

ค่าความคลาดเคลื่นทีย่ินยอม (tol) 0.001 

ตัวแปรข้ันตอนวิธีแบบหดตัว (shrinking) True 

จำนวนครั้งของการวนซ้ำที่สงูทีสุ่ด 

(max_iter) 

10000 

4.1.3.2 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใชโ้ครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำ 

ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำ ประกอบไปด้วยตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ัน

บริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางชนิดหน่วยความจำระยะสั้นและยาว 

(MT-DEEPAIR-LSTM) ตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วย

การเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลาย

งานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-

SHARED-GRU) สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศใน

กรุงเทพมหานคร มกีารกำหนดค่าร่วมกันดัง ตารางที่ 8  

ตารางท่ี 8: การกำหนดค่าร่วมกันสำหรับตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้เชงิลึกชนิดหลายงาน 

สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนช้ันหน่วยประสาทเทียมเวียนซ้ำ 1 

จำนวนนิวรอนประจำช้ันหน่วยประสาทเทียม

เวียนซ้ำ 

72 

จำนวนช้ัน Fully Connected 1 



38 
 

 

ตารางท่ี 8 (ต่อ) : การกำหนดค่าร่วมกันสำหรับตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิด

หลายงาน  สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้ อนทางอากาศใน

กรุงเทพมหานคร 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนนิวรอนประจำช้ัน Fully Connected 18 

จำนวนรอบการเรียนรู้ทีสู่งทีสุ่ดเมือ่ครบทกุชุด

ข้อมูลยอ่ย (max_epoch) 

100 

ขนาดของข้อมลูย่อย (batch_size) 64 

วิธีเพิ่มประสทิธิภาพ (optimizer) adam 

ค่าสูญเสยี (loss) mae 

ค่าตรวจวัดสำหรับการหยุดฝกึสอนตัวแบบ

(monitor) 

val_loss 

การปลี่ยนแปลงของค่าตรวจวัดต่ำสุดที่นับว่า

มีการเปลี่ยนแปลง (min_delta) 

0.001 

การเลือกใช้ค่าน้ำหนกัที่มีค่าดทีี่สุด 

(restore_best_weights) 

True 

จำนวนการเรียนรู้หลงัจากไมม่ีการ

เปลี่ยนแปลงของค่าตรวจวัด (patience) 

10 

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนาย ช่ัวโมงที่ 1 ของอนาคต 

1 

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนาย ช่ัวโมงที่ 4 ของอนาคต 

1 

4.1.3.3 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใชโ้ครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลชูัน และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ 

ตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมเวียนซ้ำ ประกอบไปด้วยตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ัน

บริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางชนิดหน่วยความจำระยะสั้นและยาว 

(MT-DEEPAIR-LSTM) ตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วย

การเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลาย

งานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-
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SHARED-GRU) สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศใน

กรุงเทพมหานคร มกีารกำหนดค่าร่วมกันดังตารางที่ 9 

ตารางท่ี 9: การกำหนดค่าร่วมกันสำหรับตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้เชงิลึกชนิดหลายงาน 

โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำสำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

ขนาดฟลิเตอร์ของคอนโวลูชัน (1,1) 

จำนวนช้ัน GRU 1 

จำนวนนิวรอนประจำช้ัน GRU 72 

จำนวนช้ัน Fully Connected 1 

จำนวนนิวรอนประจำช้ัน Fully Connected 18 

จำนวนรอบการเรียนรู้ทีสู่งทีสุ่ดเมือ่ครบทกุชุด

ข้อมูลยอ่ย (max_epoch) 

100 

ขนาดของข้อมลูย่อย (batch_size) 64 

วิธีเพิ่มประสทิธิภาพ (optimizer) adam 

ค่าสูญเสยี (loss) mae 

ค่าตรวจวัดสำหรับการหยุดฝกึสอนตัวแบบ 

(monitor) 

val_loss 

การเปลีย่นแปลงของค่าตรวจวัดต่ำสุดที่นบัว่า

มีการเปลี่ยนแปลง (min_delta) 

0.00001 

การเลือกใช้ค่าน้ำหนกัที่มีค่าดทีี่สุด 

(restore_best_weights) 

True 
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ตารางท่ี 9 (ต่อ) : การกำหนดค่าร่วมกันสำหรับตัวแบบการทำนายโดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิด

หลายงาน โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำสำหรับการทำนายค่าความเข้มข้น

ของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนการเรียนรู้หลงัจากไมม่ีการ

เปลี่ยนแปลงของค่าตรวจวัด (patience) 

15 

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนายแต่ละสถานี 

1 

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนาย ช่ัวโมงที่ 1 ของอนาคต ต่อ 1 

สถานี 

 0.35  

น้ำหนักของค่าสญูเสียสำหรบัการเรียนรู้ของ 

การทำนาย ช่ัวโมงที่ 4 ของอนาคต ต่อ 1 

สถานี 

0.65 

 
  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชัน และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) 

สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร มี

การกำหนดค่าเพิ่มเติมดังตารางที่ 10  

ตารางท่ี 10: การกำหนดตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม

คอนโวลูชัน และชั้นบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) 

สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนช้ันคอนโวลูชัน 2 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชัน 

9 

 

  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย
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ช่องทาง (MTD-RES-GRU) สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศในกรุงเทพมหานคร มีการกำหนดค่าเพิ่มเติมดังตารางที่ 11 

 

ตารางท่ี 11: การกำหนดตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม

คอนโวลูชันท่ีเสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และชั้นบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำ

หลายช่องทาง (MTD-RES-GRU) สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน

ทางอากาศในกรุงเทพมหานคร 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนช้ันคอนโวลูชัน 1 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชัน 

16 

จำนวนช้ันคอนโวลูชันทีเ่สริมการผา่นค่าส่วน

เหลือ 

2 

ขนาดฟลิเตอร์ของคอนโวลูชันภายในของช้ัน

การผ่านค่าส่วนเหลือ 

(6,1) 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชันภายในช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือช้ัน

แรก 

16 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชันภายในช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือช้ัน

ที่สอง 

16 

 

ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย

ช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) สำหรับการทำนายค่าความเข้มข้น

ของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในกรุงเทพมหานคร มีการกำหนดค่าเพิ่มเติมดังตารางที่ 

12 
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ตารางท่ี 12: การกำหนดตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม

คอนโวลูชันท่ีเสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และชั้นบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำ

หลายช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) สำหรับการทำนายค่าความ

เข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเขตกรุงเทพมหานคร 

ตัวแปร การกำหนดคา่ 

จำนวนช้ันคอนโวลูชัน 1 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชัน 

16 

จำนวนช้ันคอนโวลูชันทีเ่สริมการผา่นค่าส่วน

เหลือ 

3 

ขนาดฟลิเตอร์ของคอนโวลูชันภายในของช้ัน

การผ่านค่าส่วนเหลือ 

(6,1) 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชันภายในช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือช้ัน

แรก 

16 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชันภายในช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือช้ัน

ที่สอง 

16 

จำนวนแผ่นของคุณลักษณะที่ได้จากการทำ

คอนโวลูชันภายในช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือช้ัน

ที่สาม 

8 
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4.1.4 การตั้งค่าตัววัดประสิทธิภาพของตัวแบบ 

   ในการวัดประสทิธิภาพของตัวแบบ ผู้วิจัยได้เสนอวิธีการวัดประสิทธิภาพทั้งเชิงการ

ทำนายความเข้มข้น และทำนายค่าดัชนีคุณภาพอากาศ ที่เป็นข้อมูลประเภทตัวเลข ซึ่งจัดอยู่

ในงานประเภทการถดถอย และการวัดประสิทธิภาพในการทำนายระดับคุณภาพอากาศ ซึ่ง

จัดอยู่ในงานประเภทการจำแนกประเภท โดยใช้ตัววัดประสทิธิภาพดังนี้ 

4.1.4.1 การวัดผลการทำนายความเขม้ข้น และค่าดัชนีคุณภาพอากาศ 

  ในการวัดผลการทำนายความเข้มข้น และค่าดัชนีคุณภาพอากาศเลือกใช้ 

รากทีส่องของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลงัสอง (RMSE) ค่าสมัประสิทธ์ิการกำหนด 

(R2) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสมับรูณ์ (MAE) และค่าเฉลี่ยร้อยละของความผิดพลาด

สัมบรูณ์ (MAPE) 

  ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลงัสอง (RMSE) จะสามารถ

อธิบายถึงความเสถียรของการทำนายค่าว่าแม่นยำเท่าใด จากสมการ (16) โดยที่

หากค่าต่ำจะหมายความว่าค่าทำนายมีความใกลเ้คียงค่าจริงมาก โดยที่ค่ารากทีส่อง

ของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง (RMSE) จะมีความอ่อนไหวต่อการทำนายที่

เป็นค่าผิดปกต ิ

  𝑅𝑀𝑆𝐸 = √(∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛
𝑖=1

𝑛
)              (16) 

 
      โดยที่  𝑅𝑀𝑆𝐸   เป็นค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยผิดพลาดกำลังสอง 

 𝑛   เป็นจำนวนข้อมูลทั้งหมด  

𝑦𝑖   เป็นค่าจริงที่ 𝑖 

          𝑦̂𝑖   เป็นค่าทำนายที่ 𝑖 

  ค่าสัมประสิทธ์ิการกำหนด (R2) จะสามารถอธิบายความสมัพันธ์ระหว่าง

ค่าจริงและค่าทำนายว่ามีความสมัพันธ์เท่าใด จากสมการ (17) หากค่าสัมประสิทธ์ิ

การกำหนดมีค่า (R2) ใกลเ้คียง 1 จะสรุปได้ว่าค่าจรงิและค่าทำนายว่ามีความสัมพันธ์

กันสูงมาก ส่งผลต่อความแม่นยำในการทำนาย และหากมีค่า 0 นั่นหมายความว่าค่า

ทำนายมีประสทิธิภาพเท่าเส้นเฉลี่ยของค่าจรงิ กรณีที่มีค่าต่ำกว่า 0 จะหมายถึงค่า

ทำนายมีความสัมพันธ์ในการทำนายด้อยกว่าเส้นเฉลี่ยของค่าจริง 
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𝑅2 = 1 − (∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅ )2𝑛
𝑖=1

)       (17) 

 
โดยที่  𝑅2  เป็นค่าสมัประสทิธ์ิการกำหนด 

𝑛   เป็นจำนวนข้อมลูทัง้หมด  

𝑦𝑖  เป็นค่าจริงที่ 𝑖 

          𝑦̂𝑖  เป็นค่าทำนายที่ 𝑖 

         𝑦̅   เป็นค่าเฉลี่ยของค่าจริง 

ค่าเฉลี่ยผิดพลาดสัมบรูณ์ (MAE) จะสามารถอธิบายถึงความแม่นยำของการ

ทำนายค่าว่าผิดพลาดไปเท่าใด จากสมการ (18) โดยที่หากค่าต่ำจะหมายความว่าค่า

ทำนายมีความใกลเ้คียงค่าจริง  

𝑀𝐴𝐸 = ∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|𝑛
𝑖=1

𝑛
                  (18) 

     โดยที่  𝑀𝐴𝐸   เป็นค่าเฉลี่ยผิดพลาดสัมบูรณ์ 

𝑛   เป็นจำนวนข้อมลูทัง้หมด  

𝑦𝑖  เป็นค่าจริงที่ 𝑖 

          𝑦̂𝑖  เป็นค่าทำนายที่ 𝑖 

ค่าเฉลี่ยร้อยละผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAPE) จะสามารถอธิบายถึงความ

แม่นยำของการทำนายค่าว่าผิดพลาดไปเท่าใดซึง่มีการปรับค่าให้อยู่ในช่วงระหว่าง 0 

ถึง 1 จากสมการ (19) โดยที่หากค่าต่ำจะหมายความว่าค่าทำนายมีความใกล้เคียงค่า

จริง 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |𝒚𝒊 − 𝒚̂𝒊

𝒚𝒊
|𝒏

𝒊=𝟏

𝒏
                      (19) 

     โดยที่  𝑀𝐴𝑃𝐸   เป็นค่าเฉลี่ยร้อยละผิดพลาดสัมบรูณ์ 

𝑛     เป็นจำนวนข้อมูลทัง้หมด  

 𝑦𝑖   เป็นข้อมูลจรงิที่ 𝑖 

          𝑦̂𝑖    เป็นค่าทำนายที่ 𝑖 
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4.1.4.2 การวัดผลในการทำนายระดับคณุภาพอากาศ 

  ในการวัดผลการทำนายระดบัคุณภาพอากาศ เลือกใช้ ค่าความแม่น 

(Accuracy) ค่าความเที่ยง (Precision) ค่าเรียกคืน (Recall) และคะแนน F1 (F1-

score) 

  ค่าความแม่น (Accuracy) จะสามารถอธิบายถึงความถูกตอ้งในการ

ทำนายค่าในภาพรวม ดังสมการ (20) แต่อาจไมส่ามารถอธิบายถึงความสามารถใน

การจำแนกกลุม่เมือ่พบกับข้อมลูทีม่ีจำนวนกลุ่มไมเ่ท่ากัน (Class Imbalance) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎

       (20) 

 
         โดยที่  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦   เป็นค่าความแม่น 

              𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛   เป็นจำนวนข้อมลูที่ตัวแบบพยากรณ์ถูกของทุกหมวดหมู ่

             𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎    เป็นจำนวนข้อมูลจริงทัง้หมด 

  ค่าความเที่ยง (Precision) จะสามารถอธิบายความถูกต้องในการทำนาย

ตัวแบบจากการทำนายทัง้หมด ดังสมการ (21)  

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖 =  𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖 
𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑖 

              (21) 

 
        โดยที่  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖   เป็นค่าความเที่ยงของหมวดหมู่ที ่𝑖  
    𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖   เป็นจำนวนข้อมูลที่ตัวแบบพยากรณ์ข้อมลูหมวดหมู่ที ่𝑖 

ถูกต้อง 

       𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑖   เป็นจำนวนข้อมูลทำนายทั้งหมดหมวดหมูท่ี ่𝑖 
  ค่าเรียกคืน (Recall) จะสามารถอธิบายถึงความสามารถในการกู้ข้อมลู

จริงหมวดหมู่เดมิ ดังสมการ (22)  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖 =  𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖

𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎𝑖
                  (22) 

 
            โดยที่  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖     เป็นค่าเรียกคืนของหมวดหมู่ที ่𝑖 
    𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖   เป็นจำนวนข้อมูลที่ตัวแบบพยากรณ์ข้อมลูหมวดหมู่ที ่𝑖 
ถูกต้อง   

             𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎𝒊   เป็นจำนวนข้อมลูจริงทัง้หมดหมวดหมู่ที ่𝑖 
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  คะแนน F1 (F1-score) เป็นค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิคระหว่างค่าความเที่ยง

(Precision) และเรียกคืน (Recall) ซึ่งสามารถเป็นตัวแทนของทั้งสองค่าดังกล่าวใน

การอธิบายประสิทธิภาพทั้ง ความถูกต้องในการทำนายตัวแบบจากการทำนาย

ทั้งหมด และความสามารถในการกู้ข้อมลูจริงหมวดหมูเ่ดิม ดังสมการ (23)  

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 =  2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑖+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖
              (23) 

 
        โดยที่  𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖  เป็นคะแนน F1 ของหมวดหมู่ที ่𝑖 

    𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖    เป็นค่าความเที่ยงหมวดหมู่ที ่𝑖 
                𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖    เป็นค่าเรียกคืนจริงทัง้หมดหมวดหมู่ที ่𝑖 
 

4.2 ผลการทดลอง  

เมื่อนำข้อมูลรับเข้า โดยมีรายละเอียดตามการตั้งค่าการทดลองและทำการฝึกฝนตัวแบบด้วย

ข้อมูลชุดสอน และปรับปรุงตัวแบบด้วยข้อมูลชุดตรวจสอบแล้วโดยมีรายละเอียดตามการตั้งค่า

ดังกล่าวทำให้ตัวแบบสามารถทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปือ้นทางอากาศ แล้วนำไปคำนวณเป็น

ค่าดัชนีคุณภาพอากาศ และระดับคุณภาพอากาศแล้วเทียบกับข้อมูลจริงโดยเปรียบเทียบจากตัววัด

ประสิทธิภาพข้างต้น โดยมีการแสดงผลตัวอย่างค่าจริงและค่าทำนายดังภาพที่ 4.2 

  
ภาพท่ี 4.2: ตัวอย่างกราฟเปรียบเทียบความเข้มข้นของ PM2.5 ระหว่างค่าจริงและค่าทำนาย 

4.2.1 การวัดผลการทำนายความเขม้ข้น และค่าดัชนีคุณภาพอากาศ 

  การทดลองบนการทำนายของตัวแบบทุกชนิดบนชุดข้อมลูทดสอบ บนข้อมลูความ

เข้มข้นของสิง่ปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ข้อมูลความเข้มข้นของสิง่

ปนเปือ้นทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ซึ่งละทิ้งความเข้มข้นของ O3 และ SO2 

และข้อมลูความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนในกรุงเทพมหานคร ให้ผลลัพธ์ของการทำนายทั้งหมด 

3 รูปแบบ ได้แก่ การทดลองที่ใช้การวัดผลในการทำนายความเข้มข้น และค่าดัชนีคุณภาพ

อากาศ ได้แก่ การทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน PM2.5 การทำนายค่าความเข้มข้น

ของสิ่งปนเปื้อน PM10 และการนำค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ไปคำนวณเป็นค่าดัชนี

คุณภาพอากาศ ซึ่งสอดคล้องไปในทางเดียวกัน ดังนี ้
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การทำนายความเข้มข้นของสิง่ปนเปื้อน PM2.5 และ PM10 และค่าดัชนีคุณภาพ

อากาศที่ได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ที่ 1 ช่ัวโมงของอนาคต มีค่า

สัมประสิทธ์ิการกำหนด (R2) สอดคล้องไปในทางเดียวกับแผนภูมิกล่องเปรียบเทียบตัวอย่าง 

ดังภาพที่ 4.3 ซึ่งแสดงในภาคผนวก ข2 

 

ภาพท่ี 4.3: ตัวอย่างแผนภูมิกล่องเปรียบเทียบคา่สมัประสิทธิ์ของการกำหนด (R2) ของการ

ทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน PM2.5 1 ชั่วโมงในอนาตค ในเมืองไทเป ประเทศ

ไต้หวัน บนตัวแบบทุกชนิด 

  พบว่าตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึหลายงานโดยใช้ช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำ

หลายช่องทางชนิดหน่วยความจำระยะสั้นและยาว (MT-DEEPAIR-LSTM)  ตัวแบบพยากรณ์

โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด LSTM 

(MT-DEEPAIR-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการ

เวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-SHARED-GRU) ใหผ้ลการทำนายที่มี

ประสิทธิภาพทีสุ่ด โดยมีค่าสัมประสิทธ์ิการกำหนด (R2) สูงที่สุด แต่ใช้ตัวแบบพยากรณ์

จำนวนเท่ากบัจำนวนสถานีทำนาย 

  พบว่าตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสรมิการผ่านค่าส่วนเหลือ และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ 

โดยตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำร่วมกันสำหรบัการทำนายค่า (MTD-RES-

SHARED-GRU) ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง 

(MTD-RES-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม

คอนโวลูชัน และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) มีค่า
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สัมประสิทธ์ิการกำหนด (R2) ใกล้เคียงกัน โดยใช้ตัวแบบพยากรณ์จำนวน 1 ตัว เพื่อเรียนรู้

การทำนายในสถานีโดยรอบ 

  พบว่าตัวแบบที่มีการเสริมค่าส่วนเหลือทัง้ 2 ตัวแบบ ได้แก่ตัวแบบการเรียนรู้เชิง

ลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสริมบลอ็กการผ่านค่าส่วนเหลือ 

และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) และ

ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสริม

บล็อกการผ่านค่าส่วนเหลอื และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-RES-

GRU) ให้ผลที่ดีกว่าตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชัน และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) ที่ไม่ได้เสริมค่า

ส่วนเหลือ เนื่องจากมีค่าสมัประสทิธ์ิการกำหนด (R2) ทีสู่งกว่า และตัวแบบโครงข่ายประสาท

เทียมเวียนซ้ำร่วมกันสำหรบัการทำนายค่า (MTD-RES-SHARED-GRU) มีความซับซ้อนเชิง

โครงสร้างนอ้ยกว่าตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง 

(MTD-RES-GRU) 

และพบว่าค่าผิดพลาดกำลังสอง (RMSE) ของตัวแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียม

ทั้งหมดมีค่าต่ำกว่าตัวแบบที่ใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 

  การทำนายความเข้มข้นของสิง่ปนเปื้อน PM2.5 และ PM10 และค่าดัชนีคุณภาพ

อากาศที่ได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ที่ 1 ช่ัวโมงของอนาคต ค่าเฉลี่ย

ความผิดพลาดกำลังสอง (RMSE) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAE) และค่าเฉลี่ยร้อยละ

ของความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAPE) สอดคลอ้งไปในทางเดียวกับแผนภูมิกล่องเปรียบเทียบ

ตัวอย่าง ดังภาพที่ 4.4 ซึ่งแสดงในภาคผนวก ข2 
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ภาพท่ี 4.4: ตัวอย่างแผนภูมิกล่องเปรียบเทียบคา่ผิดพลาดกำลังสอง (RMSE) ของการทำนาย

ความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน PM2.5 1 ชั่วโมงในอนาตค ในกรุงเทพมหานคร บนตัว

แบบทุกชนิด 

  พบว่าตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึหลายงานโดยใช้ช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำ

หลายช่องทางชนิดหน่วยความจำระยะสั้นและยาว (MT-DEEPAIR-LSTM)  ตัวแบบพยากรณ์

โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด LSTM 

(MT-DEEPAIR-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการ

เวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-SHARED-GRU) ใหผ้ลการทำนายที่มี

ประสิทธิภาพทีสุ่ด ค่าผิดพลาดกำลังสอง (RMSE) ต่ำทีสุ่ด แต่ใช้ตัวแบบพยากรณ์จำนวน

เท่ากับจำนวนสถานีทำนาย 

  พบว่าตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสรมิการผ่านค่าส่วนเหลือ และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ 

โดยตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำร่วมกันสำหรบัการทำนายค่า (MTD-RES-

SHARED-GRU) และตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม

คอนโวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย

ช่องทาง (MTD-RES-GRU) และตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชัน และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-

GRU) มค่ีาผิดพลาดกำลงัสอง (RMSE) สูงกว่าเพียงเลก็น้อย โดยใช้ตัวแบบพยากรณ์จำนวน 1 

ตัว เพื่อเรียนรู้การทำนายในสถานีโดยรอบ 

  พบว่าตัวแบบที่มีการเสริมค่าส่วนเหลือทัง้ 2 ตัวแบบ ได้แก่ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้

การเรียนรูเ้ชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสรมิการผ่านค่า

ส่วนเหลือ และโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ โดยตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ
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ร่วมกันสำหรบัการทำนายค่า (MTD-RES-SHARED-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิด

หลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสรมิบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และ

ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-RES-GRU) ให้ผลที่ดีกว่าตัวแบบการ

เรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน และช้ันบรบิทของ

หน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) ที่ไม่ได้เสริมค่าส่วนเหลือ เนือ่งจากมีค่า

ผิดพลาดกำลังสอง (RMSE) ต่ำกว่า และตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำร่วมกัน

สำหรับการทำนายค่า (MTD-RES-SHARED-GRU) มีความซบัซ้อนเชิงโครงสร้างน้อยกว่าตัว

แบบการเรียนรูเ้ชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสริมบล็อก

การผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-RES-GRU) 

  และพบว่าค่าผิดพลาดกำลังสอง (RMSE) ของตัวแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียม

ทั้งหมดมีแนวโน้มที่ให้ค่าต่ำกว่าตัวแบบที่ใช้การเรียนรู้ของเครื่อง 

  การทำนายความเข้มข้นของสิง่ปนเปื้อน PM2.5 และ PM10 และค่าดัชนีคุณภาพ

อากาศที่ได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ที่ 4 ช่ัวโมงของอนาคต มีค่า

สัมประสิทธ์ิการกำหนด (R2) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลงัสอง (RMSE) ค่าเฉลี่ยความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAE) และค่าเฉลี่ยร้อยละของความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAPE) สอดคลอ้ง

ไปในทางเดียวกบัแผนภูมิกล่องเปรียบเทียบตัวอย่าง ดังภาพที่ 4.5 ซึ่งแสดงในภาคผนวก ข2 

 

ภาพท่ี 4.5: ตัวอย่างแผนภูมิกล่องเปรียบเทียบคา่สมัประสิทธิ์ของการกำหนด (R2) ของการ

ทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน PM2.5 4 ชั่วโมงในอนาตค ในเมืองไทเป ประเทศ

ไต้หวัน บนตัวแบบทุกชนิด 
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  พบว่าตัวแบบทุกชนิดให้ประสทิธิภาพที่ไม่ต่างกันมาก เนื่องจากค่าสมัประสิทธ์ิของ

การกำหนด (R2) อยู่ในระดบัที่ใกล้เคียงกัน โดยที่ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึก

ชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันทีเ่สริมการผ่านค่าส่วนเหลือ และ

โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ โดยตัวแบบการเรียนรู้เชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสรมิบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการ

เวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึก

ชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันทีเ่สริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลอื 

และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-RES-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้

เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชัูน และช้ันบริบทของหน่วยการ

เวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) อาจมีค่าสัมประสทิธ์ิการกำหนด (R2) ต่ำกว่าเพียง

เล็กนอ้ย หรือสูงกว่าเพียงเลก็น้อย แต่ตัวแบบข้างต้นใช้ตัวแบบ 1 ตัวแบบในการเรียนรู้และ

ทำนายข้อมูลจากทกุสถานี 

4.2.2 การวัดผลในการทำนายระดับคณุภาพอากาศ 

  การทดลองบนการทำนายของตัวแบบทุกชนิดบนชุดข้อมลูทดสอบ บนข้อมลูความ

เข้มข้นของสิง่ปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ข้อมูลความเข้มข้นของสิง่

ปนเปือ้นทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ซึ่งละทิ้งความเข้มข้นของ O3 และ SO2 

และข้อมลูความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนในกรุงเทพมหานคร ให้ผลลัพธ์การทำนายในการ

ทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่าดัชนีคุณภาพอากาศที่ได้จากการคำนวณของค่าทำนาย 

PM2.5 และ PM10 ซึ่งสอดคล้องไปในทางเดียวกัน ดังนี ้

  ในการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่าดัชนีคุณภาพอากาศที่ได้จากการ

คำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ในช่ัวโมงที ่1 ของอนาคต สอดคล้องไปในทาง

เดียวกับแผนภูมิแท่งตัวอย่าง ดังภาพที ่4.6 ซึ่งแสดงในภาคผนวก ค ซึ่งพิจารณาโดยการใช้

ค่าเฉลี่ยมหภาค (Macro Average) 
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ภาพท่ี 4.6: ตัวอย่างแผนภูมิแท่งเปรียบเทียบการวัดผลบนการทำนายระดับคณุภาพอากาศ จาก

ค่าดัชนีคณุภาพอากาศท่ีได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ในชั่วโมง

ท่ี 1 ของอนาคต บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในข้อมูลความ

เข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนในกรุงเทพมหานคร ซึ่งละท้ิงความเข้มข้นของ O3 และ SO2 

โดยใช้คา่เฉลี่ยมหภาค (Macro Average)  

  พบว่าตัวแบบทุกชนิดสามารถให้ค่าความแม่นในระดับที่คอ่นข้างสูงใกลเ้คียงกัน 

โดยตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง

ชนิดหน่วยความจำระยะสั้นและยาว (MT-DEEPAIR-LSTM)  ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การ

เรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำชนิด LSTM (MT-

DEEPAIR-GRU) และตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียน

ซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-SHARED-GRU) ให้ผลการทำนายที่มปีระสทิธิภาพ

ที่สุด ค่าความแม่น (Accuracy) สูงที่สุด แต่ใช้ตัวแบบพยากรณ์จำนวนเท่ากับจำนวนสถานี

ทำนาย 
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พบว่าตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย

ช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-SHARED-GRU) ให้ค่าความเที่ยง (Precision) และค่าเรียก

คืน (Recall) สมดุลที่สุด ทำใหม้ีคะแนน F1 สูงสุด 

พบว่าตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลู

ชัน และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-GRU) ตัวแบบการเรียนรู้

เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลชัูนที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วน

เหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-RES-GRU) และตัวแบบการ

เรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่เสรมิบล็อกการผ่านค่า

ส่วนเหลือ และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-

GRU) มีค่าที่ใกลเ้คียงกัน และน้อยกว่าค่าสงูสุดเล็กนอ้ยโดยมีจำนวนตัวแบบ 1 ตัวแบบ ใน

การเรียนรู้และทำนายในทกุสถานี 

พบว่าตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลู

ชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลอื และช้ันบริบทของหนว่ยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบ

ร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) มีคะแนน F1 ที่น้อยกว่าตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงาน

โดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางชนิดหนว่ยความจำระยะสั้นและยาว 

(MT-DEEPAIR-LSTM)  ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการ

เวียนซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) และตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึหลายงานโดยใช้

ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MT-DEEPAIR-SHARED-GRU) ใน

ระดับหนึ่ง แต่สามารถลดจำนวนตัวแบบใหเ้หลือตัวแบบเดียวในการทำงานได้ 

และพบว่าตัวแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมทุกชนิด มีค่าความแม่น (Accuracy) 

ค่าความเที่ยง (Precision) และค่าเรียกคืน (Recall) สูงกว่าตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การ

เรียนรู้ของเครื่องชนิดซพัพอร์ตเวกเตอรส์ำหรับการถดถอยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียล

เบสิส(SVR)  

  ในการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่าดัชนีคุณภาพอากาศที่ได้จากการ

คำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ในช่ัวโมงที ่4 ของอนาคต สอดคล้องไปในทาง

เดียวกับแผนภูมิแท่งตัวอย่าง ดังภาพที่ 4.7 ซึ่งแสดงในภาคผนวก ค ซึ่งพิจารณาโดยการใช้

ค่าเฉลี่ยมหภาค (Macro Average) 
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ภาพท่ี 4.7: ตัวอย่างแผนภูมิแท่งเปรียบเทียบการวัดผลบนการทำนายระดับคณุภาพอากาศ จาก

ค่าดัชนีคณุภาพอากาศท่ีได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ในชั่วโมง

ท่ี 4 ของอนาคต บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป 

ประเทศไต้หวัน ซึ่งละท้ิงความเข้มข้นของ O3 และ SO2 โดยใช้ค่าเฉลี่ยมหภาค 

(Macro Average)  

พบว่าตัวแบบทุกชนิดใหป้ระสิทธิภาพของทุกค่าไม่ต่างกันมาก เนื่องจากค่าตัววัดผล

ทุกค่า อยู่ในระดับที่ใกลเ้คียงกัน โดยที่ตัวแบบทุกชนิดอาจมค่ีาตัววัดผลทุกค่าต่ำกว่าเพียง

เล็กนอ้ย หรือสูงกว่าเพียงเลก็น้อย ซึ่งตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่าย

ประสาทเทียมคอนโวลูชัน และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-CNN-

GRU) ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันที่

เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลอื และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MTD-

RES-GRU) และตัวแบบการเรียนรูเ้ชิงลกึชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอน

โวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบรบิทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง

แบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) ใช้ตัวแบบ 1 ตัวแบบในการเรียนรู้และทำนายข้อมลู

จากทุกสถานี 



 

 

บทท่ี 5 

ข้อสรุปและข้อเสนอแนะ  

ในบทนี้จะกล่าวถึง สรุปการวิจัยตัวแบบพยากรณ์คุณภาพอากาศโดยใช้ข้อมูลอนุกรมเวลา 

และข้อเสนอแนะ โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
 

5.1 ข้อสรุป 

 ในงานวิจัยเล่มนี้มีวัตถุประสงค์ในการพัฒนาระบบพยากรณ์คุณภาพอากาศด้วยการคำนวณ

ค่าพยากรณ์ของความเข้มข้นของสิ่งปนเปือ้นทางอากาศหลายสถานีโดยอา้งจากข้อมูลอนุกรมเวลาโดย

ใช้เวลาในรอบ 1 ปี ซึ่งใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำกับโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 

สำหรับการพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำกับโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน และ

มตีัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกในการทำนายหลายงาน ซึ่งประกอบด้วยโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ 

และ ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้การเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน 

อาจมีการปรับแต่งค่าสว่นเหลอืและโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำทั้งหมด 6 ตัวแบบเพื่อเปรียบเทียบ

กับตัวแบบพยากรณ์โดยการเรียนรู้ของเครื่องชนิดซัพพอร์ตเวกเตอร์สำหรับการถดถอยใช้เคอร์เนล

ฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส 

จากผลการทดลองพบว่าตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการ

เวียนซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) ให้ประสิทธิภาพโดยรวมในการทำนายความเข้มข้นของ

สิ่งปนเปื้อนทางอากาศ และการทำนายค่าดัชนีคุณภาพอากาศจากค่าทำนายของความเข้มข้น ใน

ช่ัวโมงที่ 1 และ 4 ของอนาคตดีที่สุดเนื่องจากมีแนวโน้มการกระจายของค่าสูญเสียต่ำที่สุด และให้

ประสิทธิภาพโดยรวมในการทำนายคุณภาพอากาศจากค่าทำนายของความเข้มข้น ของสิ่งปนเปื้อนใน

อากาศในช่ัวโมงที่ 1 และ 4 ของอนาคตดีที่สุดเนื่องจากมีแนวโน้มคะแนน F1 สูงที่สุด ให้แนวโน้มค่า

ผิดพลาดต่ำที่สุด และมีแนวโน้มค่าสัมประสิทธ์ิการกำหนดสูงสุด แต่มีความจำเป็นที่ต้องฝึกฝนตัวแบบ 

1 ตัวแบบต่อ 1 สถานี ซึ่งไม่เหมาะสมกับการใช้งานหากมีจำนวนสถานีตรวจวัดมากข้ึนในอนาคต 

จากผลการทดลองยังพบว่า ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาท

เทียมคอนโวลูชันที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลาย
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ช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) เป็นตัวแบบที่สามารถใช้ตัวแบบ 1 ตัวแบบฝึกฝน

สำหรับทุกสถานีในเขตใกล้เคียงกัน และให้ให้ประสิทธิภาพโดยรวมในการทำนายความเข้มข้นของสิ่ง

ปนเปื้อนในอากาศ และการทำนายค่าดัชนีคุณภาพอากาศ ในช่ัวโมงที่ 1 และ 4 ใกล้เคียงกับตัวแบบ

การเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) 

และสูงกว่าตัวแบบพยากรณ์โดยการเรยีนรู้ของเครื่องชนิดซัพพอรต์เวกเตอร์สำหรับการถดถอยใช้เคอร์

เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส(SVR) และให้ประสิทธิภาพโดยรวมในการทำนายคุณภาพอากาศจากค่า

ทำนายของความเข้มข้น ของสิ่งปนเปื้อนในช่ัวโมงที่ 1 และ 4 ดีที่สุดเนื่องจากมีคะแนน F1 และตัววัด

ประสิทธิภาพอื่นๆ ใกล้เคียงกับตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการเวียน

ซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) และสูงกว่าตัวแบบพยากรณ์โดยการเรียนรู้ของเครื่องชนิดซัพ

พอร์ตเวกเตอร์สำหรับการถดถอยใช้เคอร์เนลฟังก์ชันแบบเรเดียลเบสิส(SVR) 

จากผลการทดลองพบว่า ตัวแบบการเรียนรู้เชิงลึกหลายงานโดยใช้ช้ันบริบทของหน่วยการ

เวียนซ้ำหลายช่องทาง (MT-DEEPAIR-GRU) เหมาะสมกับการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนใน

อากาศ เพื่อคำนวณค่าดัชนีคุณภาพอากาศ ในกรณีที่ยังมีสถานีตรวจวัดไม่มาก และ ตัวแบบการเรียนรู้

เชิงลึกชนิดหลายงานโดยใช้โครงข่ายประสาทเทยีมคอนโวลชัูนที่เสริมบล็อกการผ่านค่าส่วนเหลือ และ

ช้ันบริบทของหน่วยการเวียนซ้ำหลายช่องทางแบบร่วม (MTD-RES-SHARED-GRU) เหมาะสมกับการ

ทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนในอากาศ เพื่อคำนวณค่าดัชนีคุณภาพอากาศ ในกรณีที่มีสถานี

ตรวจวัดจำนวนมาก และอยู่บริเวณใกล้กัน 

5.2 ข้อเสนอแนะ 

จากการทดลองการทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนในอากาศ และการทำนายค่าดัชนี

คุณภาพอากาศจากค่าทำนายของความเข้มข้น และการทำนายคุณภาพอากาศจากค่าทำนายของ

ความเข้มข้น ผู้วิจัยเห็นว่าควรมีการเพิ่มข้อเสนอดังต่อไปนี้ 

1. การปรับค่าพารามิเตอร์สำหรับตัวแบบทุกชนิดอาจสามารถปรับค่าเพื่อให้ได้ความถูกต้อง

ที่ดีข้ึน 

2. การเปลี่ยนเป้าหมายการทำนายเป็นทำนายลำดับของค่าความเข้มข้นของสิ่งเจือปนทาง

อากาศที่เกิดข้ึนเป็นลำดับติดกันโดยใช้ตัวแบบที่เป็นลำดับสู่ลำดับอาจส่งผลให้ตัวแบบ

ทำงานได้ดีข้ึน 

3. การพัฒนาการเรียนรู้ของตัวแบบเป็นแบบต่อเนื่องหลังจากมีข้อมูลอนุกรมชุดใหม่เข้ามา
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หลักการและเหตุผล 

  
ปัญหาด้านมลพิษทางอากาศเป็นปัญหาที่พบได้ทั่วไปในกลุ่มประเทศที่กำลังพัฒนาหรือแม้แต่

ประเทศที่พัฒนาแล้ว ซึ่งรวมถึงประเทศไทย โดยเฉพาะในจังหวัดกรุงเทพมหานคร จากการศึกษาของ 

Arthit Phosri และคณะ [1] เรื่อง ผลกระทบของสภาพที่มีการปนเปื้อนทางอากาศโดยรอบต่อการเข้า

รักษาที่โรงพยาบาลของอาการและโรคที่เกี่ยวข้องกับระบบทางเดินหายใจในกรุงเทพมหานคร พบว่า ระดับ

ความเข้มข้นของของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ SO2 และ PM10 ที่สูงข้ึนในเขตพื้นที่กรุงเทพมหานคร ส่งผลต่อ

ความเจ็บป่วยเกี่ยวกับระบบทางเดินหายใจ กล่าวคือสภาพที่มีการปนเปื้อนทางอากาศโดยรอบส่งผล

กระทบระยะสั้นต่อการเข้ารักษาที่โรงพยาบาล นอกจากนี้ยังส่งผลชัดเจนต่อผู้ที่มีอายุมากกว่า 65 ปี และ

จากการทบทวนวรรณกรรมของ Ki-Hyun Kim และคณะ [2] เกี่ยวกับผลกระทบของฝุ่นละอองอนุภาค

ขนาดเล็กในอากาศต่อมนุษย์ พบว่าเกิดผลกระทบในทำนองเดียวกันกับการศึกษาของ Arthit Phosri และ

คณะ [1] และผลกระทบนี้เกิดข้ึนที่เมืองหลวงของประเทศอื่น ๆ เช่นกัน นอกจากนี้ยังพบว่าขนาดของ

อนุภาคที่เล็กลงมีความสัมพันธ์กับผลกระทบที่เป็นอันตรายต่อสุขภาพ  โดยเฉพาะอนุภาคฝุ่นละอองขนาด

เล็ก PM10 และ PM2.5 ปัจจุบันในประเทศไทยมสีถานีตรวจวัดสิ่งปนเปือ้นในอากาศ และมีการทำข้อมูลสรุป

เป็นรายเดือน รายวัน และรายช่ัวโมง เพื่อแจ้งให้ภาครัฐและภาคประชาชนทราบถึงสภาวะการปนเปือ้นทาง

อากาศ 
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จากการศึกษาค้นคว้าเกี่ยวกับการเรียนรู้เชิงลึกที่เกี่ยวข้องกับการทำนายข้อมูลประเภทอนุกรม

เวลา Widya Septiawan และ Sukmawati Endah [3] ซึ่งค้นคว้าเกี่ยวกับการเรียนรู้เชิงลึกที่เกี่ยวข้องกับ

การทำนายข้อมูลประเภทอนุกรมเวลาเกี่ยวกับความเข้ากันได้ของโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ Elman 

และ Jordan บนการทำนายดัชนีคุณภาพอากาศรายวันจากข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ

ในอดีต พบว่าโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ Elman และ Jordan สามารถใช้ร่วมกันในการทำนายค่า

ความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศทั้ง 5 ชนิด ได้แก่ NO2, O3, PM10, PM2.5 และ SO2 ในระดับ

ค่าเฉลี่ยรายวัน ซึ่งสามารถทำนายดัชนีคุณภาพอากาศในระดับรายวันได้  Vikram Reddy และคณะ [4] 

เกี่ยวกับการทำนายความเข้มข้นอนุภาคฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ซึ่งเป็นพารามิเตอร์หนึ่งของสิ่ง

ปนเปื้อนที่ใช้ในการทำนายดัชนีคุณภาพอากาศในเมืองปักกิ่ง ประเทศจีน มีการใช้โครงข่ายประสาทเทียม

เวียนซ้ำ Long Short-Term Memory (LSTM) ประกอบกับข้อมูลนำเข้าที่ เป็นลำดับของช่วงเวลาที่มี

ข้อมูลทางอุตุนิยมวิทยาร่วมอยู่ด้วย ในการทำนายค่าความเข้มข้นของ PM2.5 จากข้อมูล PM2.5 และ

ข้อมูลทางอุตุนิยมวิทยาในอดีต พบว่า LSTM มีความเสถียรของการทำนายค่าภายในกรอบเวลาสั้น ๆ โดย

สามารถเก็บรายละเอียดของการเปลี่ยนแปลงค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนรายช่ัวโมงของวันก่อนหน้าได้

อย่างมีนัยสำคัญ ต่อมา Quiang Zhang และคณะ [5] ได้ศึกษาเกี่ยวกับตัวแบบทำนาย PM2.5 บนการ

เรียนรู้เชิงลึกหลายงานของเครื่องสำหรับสถานีตรวจวัดอย่างเข้มหลากหลายสถานีบนข้อมูลความเข้มข้น

ของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศที่วัดได้จากสถานีขนาดเล็กและมีจำนวนมากในเมือง Lanzhou ประเทศจีน ซึ่ง

ใช้ช้ันร่วม (Shared Layer) ที่ เป็นโครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชัน (Convolutional Neural 

Network) เพื่อหาคุณสมบัติร่วมระหว่างความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนในแต่ละสถานี ต่อด้วยช้ันที่ทำงาน

เฉพาะ (Task-specific Layer) ซึ่งใช้โครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำ Gated Recurrent Unit (GRU) 

ประกอบกับช้ันโครงข่ายประสาทเทียมเช่ือมถึงกันทั้งหมด (Fully Connected) ซึ่งมีโครงสร้างเป็นการ

เช่ือมถึงกันหมดกับช้ันสุดท้ายของ GRU ซึ่งจะมีลักษณะคล้ายเพอร์เซปตรอนหลายช้ัน เพื่อใช้ในการทำนาย

ค่าความเข้มข้นของ PM2.5 ของแต่ละสถานี พบว่าการใช้ช้ันร่วมที่เป็นโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน

ให้ผลการทำนายที่ดีข้ึน เพราะสามารถสกดัคุณลักษณะเชิงพื้นที่ระหว่างสถานีได้ และการออกแบบโดยรวม

ที่เป็นการเรียนรู้หลายงานร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมเวียนซ้ำให้ผลที่น่าพอใจ นอกจากนี้ยังมีการ

ค้นค ว้าของ  Kaiming He และคณ ะ  [6] เกี่ ย วกั บ ช้ันก ารผ่ าน ค่ าส่ วน เห ลื อ  (Residual Passing 

Blocks) ระหว่างช้ันของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน พบว่ามีผลช่วยให้สามารถเพิ่มจำนวนช้ันของ

โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันได้  
จากการศึกษาข้างต้นผู้วิจัยมีความสนใจในการปรับแต่งตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียน

ซ้ำและโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันด้วยการเพิ่มโครงสร้างของช้ันการผ่านค่าส่วนเหลือระหว่างช้ัน

ของโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน โดยรับชุดข้อมูลสอนที่ครบรอบช่วงปีระหว่างสถานีทั้งหมด และ

ทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศของ 1 และ 4 ช่ัวโมงถัดไป แล้วคำนวณเป็นค่าดัชนี

คุณภาพอากาศ (AQI) ในอนาคต โดยทำการทดลองกับข้อมูลตอนบนของประเทศไต้หวัน อย่างไรก็ตาม 
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เนื่องจากค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปือ้นในอากาศภายในกรุงเทพมหานคร และปริมณฑลที่ได้มาไม่สมบูรณ์

นัก ทำให้ต้องละทิ้งค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนบางชนิด เช่น O3 และ SO2  มีข้อมูลจำนวนมากที่สูญ

หายไป ดังนั้นผู้วิจัยจึงทำการทดลองด้วยข้อมูลตอนบนของประเทศไต้หวันอีกครั้งโดยละทิ้งความเข้มข้น

ของสิ่งปนเปื้อนบางชนิด แล้วจึงนำตัวแบบที่ได้มาปรับใช้กับข้อมูลภายในกรุงเทพมหานครต่อไป 

 

วัตถุประสงค์ 

เพื่อพัฒนาระบบพยากรณ์คุณภาพอากาศหลายสถานีโดยอ้างจากข้อมูลอนุกรมเวลาโดยใช้เวลาใน

รอบ 1 ปี ซึ่งใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำกับโครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน 

 

ขอบเขตของโครงงาน 

1. ระบบจะทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศต่าง ๆ แล้วนำมาคำนวณเป็นค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศ (AQI) ในอนาคต  

2. ระบบจะคำนวณค่าดัชนีคุณภาพอากาศ  (AQI) ตามมาตรฐานของประเทศสหรัฐอเมริกา

เท่านั้น 

3. ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศตามสถานีต่าง ๆ ประกอบด้วยข้อมูลสองชุด คือ 

ข้อมูลตอนบนของประเทศไต้หวัน และข้อมูลภายในกรุงเทพมหานคร และปรมิณฑล ซึ่งมีชนิด

ของค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศน้อยกว่า 

3.1 ชุดข้อมูลสอน คือ ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศย้อนหลังรายช่ัวโมง

เป็นระยะเวลา 1 ปี ในช่วงเดือนมีนาคม พ.ศ. 2562 – มีนาคม พ.ศ. 2563   

3.2 ชุดข้อมูลตรวจสอบ คือ ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศย้อนหลังราย

ช่ัวโมงในเดือนเมษายน พ.ศ. 2563   

3.3 ชุดข้อมูลทดสอบ คือ ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศย้อนหลังราย

ช่ัวโมงในเดือนพฤษภาคม พ.ศ. 2563  

4. ข้อมูลนำเข้าเพื่อพยากรณ์คุณภาพอากาศคือข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ 24 
ช่ัวโมงก่อนหน้า 

5. ระบบสามารถทำนายค่าความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ เพื่อทำนายดัชนีคุณภาพ

อากาศใน 1 ช่ัวโมงถัดไป และ 4 ช่ัวโมงถัดไป 
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วิธีการดำเนินงาน 

 แผนการดำเนินงาน 

1. ศึกษาค้นคว้าทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

3. เตรียมชุดข้อมูลคุณภาพอากาศและความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศ 

4. วิเคราะห์ ออกแบบ และสร้างตัวแบบในการพยากรณ์ค่าคุณภาพอากาศ 

5. ทดสอบประสิทธิภาพของตัวแบบ 

6. วิเคราะห์และอภิปรายผล 

7. จัดทำเอกสาร 

 

ตารางเวลาการดำเนินงาน 

ข้ันตอนการดำเนินงาน ปี 2563 ปี 2564 

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

1. ศึกษาค้นคว้าทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง          

2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง          

3. เตรียมชุดข้อมลูคุณภาพอากาศ

และความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน

ทางอากาศ 

         

4. วิเคราะห์ ออกแบบ และสร้างตัว

แบบในการพยากรณ์ค่าคุณภาพ

อากาศ 

         

5. ทดสอบประสิท ธิภาพของตัว

แบบ 

         

6. วิเคราะห์และอภิปรายผล          

7. จัดทำเอกสาร          

ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

ประโยชน์ต่อผู้พัฒนา 

1. ฝึกฝนและพัฒนาทักษะในการวางแผนและการทำงานเป็นข้ันตอน 

2. ฝึกฝนและพัฒนาทักษะในการจัดการข้อมูลขนาดใหญ่ก่อนนำไปประมวลผล 

3. ฝึกฝนและพัฒนาทักษะในการสร้างระบบที่เกี่ยวกับการเรียนรู้เชิงลึกของเครื่อง 

4. พัฒนาศักยภาพในการเรียนรู้ด้วยตนเอง 
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ประโยชน์ต่อผู้ใช้ระบบ 

1. ผู้ใช้ได้ข้อมูลใหม่เกี่ยวกับความเป็นไปได้ของค่าดัชนีคุณภาพอากาศในอนาคต 

2. ผู้ใช้สามารถนำข้อมูลความเป็นไปได้เพื่อพิจารณาการวางแผนการรับมือกับปัญหา

มลภาวะในอนาคต  

อุปกรณ์และเครื่องมือที่ใช้ 

1. ฮาร์ดแวร์ 

คอมพิวเตอร์ที่มีรุ่นของหน่วยประมวลผลกลางไม่ต่ำกว่า Intel Core i3-9100F @3.60 GHz  

GPU GeForce RTX2070Super จำนวน 1 ตัว และความจุของหน่วยความจำไม่ต่ำกว่า 8 GB 

2. ซอฟต์แวร์ 

2.1 Visual Studio Code เวอร์ชัน 1.50 

2.2 Jupyter Lab เวอร์ชัน 2.2.5 

2.3 Jupyter Notebook เวอร์ชัน 6.1.1 

2.4 Google Colab python notebook 

2.5 ชุดคำสั่งในภาษา Python สำหรับการทำงานและประมวลผลข้อมูล  เช่น numpy, 

pandas, scipy, matplotlib, seaborn, tensorflow, tensorflow-gpu 

2.6 Tableau เวอร์ชัน 2020.3 

 

งบประมาณ 

1. อุปกรณ์จ่ายไฟ POWER SUPPLY ขนาด 750 WATT    1 ช้ิน   4,990 

บาท 

รวม  4,990 บาท 

เอกสารอ้างอิง 
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cardiovascular diseases in Bangkok, Thailand”, Science of The Total Environment, Vol. 

651, pp. 1144-1153, 2018. 

 

[2] Ki-Hyun Kim, Ehsanul Kabir and Shamin Kabir. “A review on the human health impact 

of airborne particulate matter”, Environment International, Vol. 74, pp. 136-143, 2015.  

 

[3] Widya Septiawan and Sukmawati Endah. “Suitable Recurrent Neural Network for Air 

Quality Prediction With Backpropagation Through Time”, The 2nd International 
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Conference on Informatics and Computational Sciences (ICICoS 2018), Semarang, 

Indonesia, pp. 1-6, 2018. 

 

[4] Vikram Reddy, Pavan Yedavalli, Shrestha Mohanty and Udit Nakhat. “Deep Air: 

Forecasting Air Pollution in Beijing, China”, 2017. 

https://www.ischool.berkeley.edu/projects/2017/deep-air [Available on 25 October 2020] 

 

[5] Qiang Zhang, Shun Wu, Xiangwen Wang, Binzhen Sun and Haimeng Liu. “A PM2.5 

concentration prediction model based on multi-task deep learning for intensive air quality 

monitoring stations”, Journal of Cleaner Production, Vol. 275, pp. 122722-122735, 2020.  

 

[6] Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoquing Ren and Jian Sun. “Deep Residual Learning for 

Image Recognition”, The 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition (CVPR), Las Vegas, NV, USA, pp.770-778, 2016. 



 

 

ภาคผนวก ข 

แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้น และค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศ 

ข.1 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้น และค่าดัชนีคุณภาพอากาศบน

ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน  

ข.1.1 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศ PM2.5 ในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน 
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ข.1.2 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศ PM10 ในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน 
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ข.1.3 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายดัชนีคุณภาพอากาศ ในเมืองไทเป 

ประเทศไต้หวัน 
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ข.2 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้น และค่าดัชนีคุณภาพอากาศบน

ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ซึ่งละท้ิงความเข้มข้น

ของ O3 และ SO2  

ข.2.1 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศ PM2.5 ในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ซึ่งละท้ิงความเข้มข้นของ O3 และ SO2 
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ข.2.2 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศ PM10 ในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ซึ่งละท้ิงความเข้มข้นของ O3 และ SO2 
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ข.2.3 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายดัชนีคุณภาพอากาศ ในเมืองไทเป 

ประเทศไต้หวัน ซึ่งละท้ิงความเข้มข้นของ O3 และ SO2 
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ข.3 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้น และค่าดัชนีคุณภาพอากาศบน

ข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนในกรุงเทพมหานคร 

ข.3.1 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน

PM2.5 ในกรุงเทพมหานคร 
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ข.3.2 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อน

PM10 ในกรุงเทพมหานคร 
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ข.3.3 แผนภูมิกล่องเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายดัชนีคุณภาพอากาศ  ใน

กรุงเทพมหานคร 
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ภาคผนวก ค 

ตารางเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศที่ได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ 

PM10 

ค.1 ตารางเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่าดัชนีคุณภาพอากาศท่ี

ได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน  

ค.1.1 แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบการวัดผลบนการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศท่ีได้จากการคำนวณของค่าทำนาย  PM2.5 และ PM10 ในชั่วโมงท่ี 1 ของ

อนาคต บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน โดยใช้

ค่าเฉลี่ยมหภาค (Macro Average)  
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ค.1.2 แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบการวัดผลบนการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศท่ีได้จากการคำนวณของค่าทำนาย  PM2.5 และ PM10 ในชั่วโมงท่ี 4 ของ

อนาคต บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน โดยใช้

ค่าเฉลี่ยมหภาค (Macro Average)   
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ค.2 ตารางเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่าดัชนีคุณภาพอากาศท่ี

ได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ซ่ึงละทิ้งความเข้มข้นของ O3 และ SO2 

ค.2.1 แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบการวัดผลบนการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศท่ีได้จากการคำนวณของค่าทำนาย  PM2.5 และ PM10 ในชั่วโมงท่ี 1 ของ

อนาคต บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ซึ่งละท้ิง

ความเข้มข้นของ O3 และ SO2 โดยใช้ค่าเฉลี่ยมหภาค (Macro Average) 
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ค.2.2 แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบการวัดผลบนการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศท่ีได้จากการคำนวณของค่าทำนาย  PM2.5 และ PM10 ในชั่วโมงท่ี 4 ของ

อนาคต บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศในเมืองไทเป ประเทศไต้หวัน ซึ่งละท้ิง

ความเข้มข้นของ O3 และ SO2 โดยใช้ค่าเฉลี่ยมหภาค (Macro Average)   
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ค.3 ตารางเปรียบเทียบการวัดผลการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่าดัชนีคุณภาพอากาศท่ี

ได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทาง

อากาศในกรุงเทพมหานคร 

ค.3.1 แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบการวัดผลบนการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศท่ีได้จากการคำนวณของค่าทำนาย PM2.5 และ PM10 ในชั่วโมงท่ี 1 ของ

อนาคต บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศอากาศในกรุงเทพมหานคร โดยใช้

ค่าเฉลี่ยมหภาค (Macro Average)  
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ค.3.2 แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบการวัดผลบนการทำนายระดับคุณภาพอากาศ จากค่า

ดัชนีคุณภาพอากาศท่ีได้จากการคำนวณของค่าทำนาย  PM2.5 และ PM10 ในชั่วโมงท่ี 4 ของ

อนาคต บนข้อมูลความเข้มข้นของสิ่งปนเปื้อนทางอากาศอากาศในกรุงเทพมหานคร โดยใช้

ค่าเฉลี่ยมหภาค (Macro Average) 
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