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บทคัดยอ 
บทความนี้เปนการหารูปแบบของการพยากรณปริมาณฝุนละอองขนาดไม
เกิน 10 ไมครอน (PM10) ที่เปนสารมลพิษทางอากาศท่ีเปนปญหาหลักใน
เขตกรุงเทพมหานคร โดยใชเทคนิคโครงขายประสาทเทียม (Neural 

Networks) ในรูปแบบของโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function 

Network)  เพื่อพยากรณปริมาณ PM10 โดยอาศัยขอมูลคุณภาพอากาศ ไดแก 
คารบอนมอนอกไซด (CO) โอโซน (O3)  ไนโตรเจนไดออกไซด (NO2) 
ซัลเฟอรไดออกไซด (SO2) ฝุนขนาดเล็กกวา 10 ไมครอน (PM10) และขอมูล
ทางอุตุนิยมวิทยา ไดแก ปริมาณรังสีดวงอาทิตย (globe radiation) ปริมาณรังสี
สุทธิ (net radiation) ความกดอากาศ (atmospheric pressure) ปริมาณนํ้าฝน (rain) 
ความชื้นสัมพัทธ (relative humidity) อุณหภูมิ (temperature) ทิศทางลม (wind 

direction) และความเร็วลม (wind speed) โดยอาศัยขอมูลจากสถานีดินแดง ซึ่ง
เปนสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของกรมควบคุมมลพิษ ในชวงระยะเวลา 
9 ป ต้ังแตป 2544 -2552 มาเปนขอมูลในการสรางรูปแบบการพยากรณ 
คําสําคัญ—การพยากรณ; ฝุนขนาดเล็ก; โครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน 
 

1. บทนํา 
จากรายงานสถานการณคุณภาพอากาศของประเทศไทยโดยกรมควบคุม
มลพิษ [1] ชี้วาสารมลพิษอากาศท่ีเปนปญหามากท่ีสุดโดยเฉพาะในเขต
เมืองใหญ คือฝุนละอองขนาดเล็กกวา 10 ไมครอน (PM10) เนื่องจากพบวา
มีระดับความเขมขนของฝุนสูง ในระดับที่อาจเกิดปญหาสุขภาพกับ
ประชาชนในเมืองใหญ โดยผลการตรวจวัดพบจํานวนคร้ังท่ีเกินคา
มาตรฐาน 120 ไมโครกรัมตอลูกบาศกเมตร (มคก./ลบ.ม.) มากเกินกวาสาร
มลพิษอากาศชนิดอื่นๆ  ซึ่งกอใหเกิดปญหาดานสุขภาพแกประชากรทั้งผล
ระยะส้ันและเร้ือรัง เนื่องจากสามารถหายใจเขาไปได (respirable 
particulate matter)  ดังน้ันการติดตามตรวจสอบขอมูลฝุนที่เปนอันตรายตอ
สุขภาพเชนนี้ นับวามีความสําคัญมากในการวางแผน ปองกัน แกไข และ
ควบคุมมลภาวะทางอากาศใหประสบผลสําเร็จในอนาคต [2]  ซึ่ง
หนวยงานภาครัฐ โดยกรมควบคุมมลพิษ ก็ไดดําเนินการติดตามตรวจสอบ
คุณภาพอากาศของประเทศไทย โดยทําการตรวจวัดคุณภาพอากาศโดยใช

สถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศ แตเนื่องจากสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศ
แบบถาวร มีขอจํากัดในดานการลงทุนและดําเนินการสูง จากปญหาและ
ขอจํากัดดังกลาว งานวิจัยนี้จึงจะทําการพยากรณสารมลพิษทางอากาศท่ี
เปนปญหาหลัก คือฝุนละอองขนาดไมเกิน 10 ไมครอน (PM10)   โดย
พยากรณปริมาณของ PM10 ในกรุงเทพมหานคร โดยใชเทคนิคโครงขาย
เรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function Network) 
 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 
 

2.1 โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) 
โครงขายประสาทเทียมมีการทํางานแบบขนาน เลียนแบบการประมวลผล
ของสมองมนุษย สามารถทําการเรียนรูชุดขอมูลไดทั้งแบบมีผูสอน 
(Supervised Learning) และแบบไมมีผูสอน (Unsupervised Learning) [3] 
[4] โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมประกอบดวยนิวรอนหลาย
นิวรอนเช่ือมตอกันเปนโครงขาย การทํางานของแตละนิวรอนภายใน
โครงขายประสาทเทียมแสดงไดดังรูปที่ 1 
 
 
 
 
 
 

 
รูปท่ี 1. การทํางานของนิวรอนภายในโครงขายประสาทเทียม 

 
กําหนดใหตัวแปร x1, x2,..., xn เปนคาขอมูลเขา ตัวแปร w1, w2,..., wn  
เปนคานํ้าหนัก ตัวแปร β เปนคาความโนมเอียง ตัวแปร f เปนฟงกชัน
กระตุน และตัวแปร y เปนคาผลลัพธจากนิวรอลดังสมการท่ี 1 
 
         ( )[ ]1 1 2 2 3 3 ... n ny f x w x w x w x w β= + + + + +∑            (1) 
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ตัวอยางการประยุกตใชงานโครงขายประสาทเทียม [5] เชน 
• การจดจํารูปแบบ (pattern recognition) งานของการจดจํารูปแบบคือการ
กําหนดรูปแบบอินพุต (เชน คล่ืนเสียงพูด หรือลายมือเขียนตัวอักษร) ใหอยู
ในรูปของเวกเตอรลักษณะ (feature vector) ที่ซึ่งใชแทนคลาสตางๆ การ
ประยุกตใชงานท่ีเปนท่ีรูจักกันดี เชน การจดจําลายมือตัวอักษร การจดจําเสียง  
• การจับกลุม (clustering/categorization) โดยปกติแลว ในงานการจับกลุม
จะไมมีขอมูลลวงหนาใหสําหรับการฝกสอน อัลกอริทึมการจับกลุมจะทํา
การคนหาสภาวะคลาย (similarity) ระหวางขอมูลรูปแบบ และทําการจับ
กลุมรูปแบบท่ีคลายกันไวดวยกัน 
• การประมาณคาฟงกชัน (function approximation) พิจารณาขอมูลรูปแบบ
สําหรับการเรียนรู N ชุด ในรูปของ {เวกเตอรอินพุต, เวกเตอรเปาหมาย} 
คือ {x1, y1}{x2, y2} . . . {xN, yN}   ขอมูลดังกลาวไดมาจากฟงกชัน 

( )xfy =  ที่ไมทราบคา การประมาณคาฟงกชันคือการหาคาประมาณ 

( )xfy ˆˆ =  ของฟงกชัน ( )xf ที่ซึ่งใหเอาตพุตตามขอมูลรูปแบบสําหรับการ
เรียนรู 
• การทํานาย (prediction/forecasting) กําหนดเซตคาตัวอยาง N คา คือ 
{y(t1), y(t2), . . . , y(tN)} เปนคา ณ เวลา t1, t2, . . . , tN ตามลําดับ การ
ทํานายผลลวงหนา คือการทํานายคาของ y(tN+1) ซึ่งเปนคา ณ เวลา tN+1 ใน
อนาคต การทํานายผลมีการนําไปใชกันมากในงานการตัดสินใจทางธุรกิจ 
วิทยาศาสตรและวิศวกรรม ตัวอยางการประยุกตใชงาน เชน การทํานายผล
ดัชนีตลาดหุน หรือการพยากรณอากาศลวงหนา  
• การหาคาเหมาะท่ีสุด (optimization) ปญหาหลาย ๆ อยางทางดาน
คณิตศาสตร สถิติ วิศวกรรม วิทยาศาสตร การแพทยและเศรษฐกิจ สามารถ
พิจารณาเปนปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดได เปาหมายของอัลกอริทึมการหาคา
เหมาะท่ีสุด คือการหาคําตอบท่ีเปนไปตามเง่ือนไขขอบังคับ และใหคาการ
ประเมินจากฟงกชันวัตถุประสงคที่ดีที่สุด (สูงสุดหรือตํ่าสุด)  
 

2.2 โครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function 
Network) 
โครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function Network หรือ RBF 
Network) เปนโครงขายไปขางหนา (Feed Forward Network) ประเภทหนึ่ง 
ที่ไดรับการยอมรับวามีประสิทธิภาพสูงโครงขายหนึ่ง โครงขาย RBF 
แตกตางไปจากโครงขายเพอรเซ็พตรอนแบบหลายช้ัน (Multi-layer 
Perceptron) ตรงท่ีโครงขาย RBF นั้นมีชั้นซอนเรนเพียงช้ันเดียว 
Broomhead และ Lowe [6] ถือเปนผูบุกเบิกนําเอา RBF มาประยุกตใช 
โครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชันสามารถพิจารณาเปนฟงกชันการสง
(mapping function) ของความสัมพันธระหวางคูรูปแบบอินพุตและเอาตพุต
ไดโดยการเรียนรูของโครงขายเปนการปรับคานํ้าหนักประสาทใหได
ฟงกชันการสงท่ีเหมาะท่ีสุด 
 
 
 

 
 
รูปท่ี 2. เครือขาย RBF 
 

ดังน้ันสามารถกลาวไดวาโครงขาย RBF คือกระบวนการปรับเสน
โคง (curve fitting) ระหวางขอมูลอินพุตกับเอาตพุตน่ันเอง โครงขาย
เรเดียลเบซิสฟงกชันจึงเหมาะในงานการประมาณคาฟงกชัน และสามารถ
นําไปประยุกตใชงานไดอยางหลากหลาย 

 
2.2.1 สถาปตยกรรมของโครงขาย RBF 
โครงสรางของโครงขาย RBF โดยท่ัวไปจะประกอบไปดวยชั้นของนิวรอน 
3 ชั้น [7] ไดแก ชั้นอินพุต ชั้นซอน และช้ันเอาตพุต โดยท่ีในชั้นอินพุตน้ัน
แตละอินพุตจะแทนคุณลักษณะของเวกเตอรอินพุตเหมือนกับในโครงขาย
เพอรเซ็พตรอนแบบหลายช้ันทั่วๆ ไป ในที่นี้เวกเตอรอินพุตมีขนาดเทากับ 
N และในช้ันซอน แตละนิวรอนในชั้นซอนจะมีฟงกชันถายโอนซึ่งมี
ลักษณะพิเศษ ที่ซึ่งใหผลตอบสนองของฟงกชันที่ขึ้นอยูกับระยะหาง
ระหวางอินพุตกับจุดศูนยกลางของฟงกชัน กลาวคือถาเวกเตอรอินพุตอยู
ใกลจุดศูนยกลางมาก เอาตพุตท่ีไดจะมาก ถาเวกเตอรอินพุตอยูหางออก
จากจุดศูนยกลาง เอาตพุตท่ีไดจะลดลงตามลําดับ ในที่นี้จํานวนนิวรอนใน
ชั้นซอนมีขนาดเทากับ S และในช้ันเอาตพุต มีหนาท่ีรวมเอาตพุตท่ีไดจาก
แตละนิวรอนในชั้นซอน โครงขายจะใหเอาตพุตในรูปของเวกเตอรขนาด
เทากับ M  ดังรูปที่ 2 

ดังน้ันจึงสามารถพิจารณาโครงขาย RBF วาเปนฟงกชันการสง
ระหวางปริภูมิของอินพุต  1×∈ NRp  ไปยังปริภูมิของเอาต พุต 1×∈ MRy  ได
จากโครงขาย RBF ในรูปขางตนจะไดวาเอาตพุตของโครงขายขายมีคา
เทากับสมการ 2 และสมการ 3 

                ( )kk
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โดยท่ี ( )⋅kφ  คือ ฟงกชันสงคาจาก +R ไปยัง R  

    ⋅     คือ ฟงกชันระยะทางแบบยูคลิค (Euclidean Norm) 

       ikw   คือ คานํ้าหนักประสาทในช้ันซอน 

           S      คือ จํานวนนิวรอนในชั้นซอน 
   1×∈ N

k Rc   คือ เวกเตอรจุดศูนยกลางของ RBF ในปริภูมิของเวกเตอรอินพุต 

 

ชั้นอินพุต ชั้นซอน ชั้นเอาตพุต 
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รูปท่ี 3. Radial Basis Function แบบเกาสเซียน (แสดงในรูปแบบ 2 มิติ) 

 
สําหรับแตละนิวรอนในชั้นซอน คาระยะทางยุคลิดระหวางเวกเตอร

จุดศูนยกลาง kc  กับเวกเตอรอินพุต p จะถูกคํานวณ เอาตพุตของนิวรอน

ในชั้นซอนนี้จะไดจากฟงกชัน ( )⋅kφ   ซึ่งเปนฟงกชันแบบไมเปนเชิงเสน 

สุดทายแลวเอาตพุตของโครงขายจะไดจากผลรวมของคานํ้าหนักประสาท 
กับเอาตพุตของนิวรอนจากชั้นซอน  ตัวอยางของฟงกชัน  ( )⋅kφ  ที่ใชใน

โครงขาย RBF เชน ฟงกชันเกาสเซียน (Gaussian Function)  
 

Gaussian Function:          ( ) 22 /σφ pep −=                          (4) 
 

โดยฟงกชันเกาสเซียนเปนฟงกชันที่นิยมใชใน RBF มากท่ีสุด ซึ่ง
รูปรางของฟงกชันเกาสเซียนแสดงไดดังรูปที่ 3 โดยท่ีพารามิเตอร σ เปน
ตัวควบคุมความกวางของ RBF หรือเรียกวาพารามิเตอรการกระจาย 
(spread parameter) 
 

เวกเตอรศูนยกลาง kc  ของนิวรอนซอนตัวที่ k จะรับอินพุตจาก

เวกเตอร p ที่มีมิติเทากับ N  พารามิเตอร kσ  ทําหนาท่ีควบคุมความกวาง

ของแตละ RBF โดยปกติแลว ถาเวกเตอรอินพุต p มีระยะหางจากจุด
ศูนยกลาง kc มากขึ้น กลาวคือ 

kcp−  มีคามากขึ้น คาท่ีไดจากฟงกชัน 

kφ  จะลดลง ดังรูปที่ 3 โดยพ้ืนที่ของฟงกชันφ เรียกวาสนามรับ 

(receptive field) ของนิวรอนน้ันๆ [8] เอาตพุต iy  ของโครงขายไดจาก

ผลรวมของเอาตพุตของฟงกชัน phi  จากทุกนิวรอนในชั้นซอน โดยปกติ
แลวเวกเตอรจุดศูนยกลาง kc  จะถูกเลือกจากปริภูมิของเวกเตอรอินพุต ที่

ซึ่งจะตองมีจํานวนเวกเตอรจุดศูนยกลาง (หรือจํานวนนิวรอนในชั้นซอน) 
เพียงพอและครอบคลุมปริภูมิของอินพุตได  
 

2.2.2 การฝกสอนโครงขาย RBF 
การฝกสอนโครงขาย RBF นั้นไดมีผูนําเสนอไวหลายรูปแบบ ในลักษณะ
เดียวกันกับการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมแบบอื่น ๆ   การฝกสอน
เครือขาย RBF ก็คือการคนหาพารามิเตอรของเครือขายซ่ึงประกอบไปดวย 

• คานํ้าหนักประสาท SkMiwik ,...,1,,...,1, ==  

• เวกเตอรจุดศูนยกลางของนิวรอนในชั้นซอน Skck ,...,1, =  

• คาพารามิเตอรการกระจาย Sksigmak ,...,1, =  

ในงานวิจัยนี้ใชวิธีการฝกสอนแบบจุดศูนยกลางคงท่ี (fixed center) ซึ่งใน
การฝกสอนแบบจุดศูนยกลางคงท่ี เวกเตอรจุดศูนยกลางจะถูกสุมมาจาก

เวกเตอรอินพุต และจะไมมีการเปลี่ยนแปลงตําแหนงของจุดศูนยกลางใน
ระหวางการฝกสอน ในขณะท่ีการฝกสอนแบบแบบเกรเดียนตเฟนสุม 
(stochastic gradient) จะมีการปรับพารามิเตอรของโครงขายท้ังหมด [9] 
และในการกําหนดจุดศูนยกลาง RBF ใหคงท่ี การผึกสอนโครงขายจะ
ใหผลลัพธเปนผลเฉลยรูปแบบปด ดังน้ันการฝกสอนจะสามารถทําไดอยาง
รวดเร็ว จึงทําใหมีผูสนใจนําเอาโครงขาย RBF ไปใชงานอยางมากมาย 

 
2.3 งานวิจัยที่เก่ียวของ 
มีงานวิจัยที่ไดพัฒนาแบบจําลองเพ่ือทําการพยากรณงานทางดานคุณภาพ
อากาศ (Air Quality) เชน งานวิจัยของ Chaloulakou และคณะ [10] ได
พัฒนาแบบจําลองสําหรับการทํานายปริมาณของคาโอโซน (Ozone) ใน
เมือง Athens ประเทศกรีซ โดยใชความเร็วลม ทิศทางลม และความชื้น
สัมพัทธเปนตัวแปรอิสระในการวิเคราะหและศึกษาเปรียบเทียบแบบจําลอง 
ที่สรางดวยเทคนิควิธี Neural Network และวิธี Multiple Regression ซึ่งผลท่ี
ไดจากแบบจําลองดวยวิธี Neural Network มีประสิทธิภาพดีกวาวิธี Multiple 
Regression และงานวิจัยของ Jiang และคณะ [11] ไดพัฒนา Neural 
Network แบบ Multilayer Perceptron โดยมีวิธีการเรียนรูแบบ Back-
propagation สําหรับการนํามาใชในการทํานายดัชนีมลพิษอากาศ (Air 
Pollution Index, API) เปนรายวัน ในเมืองเซ่ียงไฮ ประเทศจีน โดยท่ีขอมูล
ปอนเขาในแบบจําลองจะเปนขอมูลทางอุตุนิยมวิทยา คือ ความดัน
บรรยากาศ อุณหภูมิ ความชื้นสัมพัทธ ทิศทางลม และ ปริมาณนํ้าฝน ซึ่ง
สามารถทํานายคา PM10 SO2 และ NO2 โดยมีคาสัมประสิทธสหสัมพันธที่ 
0.6056, 0.6993 และ 0.6300 ตามลําดับ นอกจากนี้งานวิจัยของ Kukkonen 
และคณะ [12] ยังไดใชโครงขายประสาทเทียมเพื่อทํานายการเกิด NO2 และ 
PM10 ที่เมืองเฮลซิงกิ ประเทศฟนแลนด โดยนําขอมูลปริมาณการจราจรใน
พื้นที่และขอมูลทางดานอุตุนิยมวิทยา ในชวงป 1996  ถึง 1999  พบวาการ
ใชโครงขายประสาทเทียมสามารถใหคาอยูในชวงท่ีดี โครงขายประสาท
เทียมจึงเหมาะสมท่ีจะนํามาพัฒนาแบบจําลองในการทํานายคาระดับมลพิษ
อากาศในเขตเมือง  
 

นอกจากนี้ยังมีงานวิจัยที่ไดมีการนําโครงขาย Radial Basis Function 
มาประยุกตใชในงานตางๆ เชน Mellit และคณะ [13] ไดทําการวิจัยโดย
ออกแบบนิวรอลเน็ตเวิรค เพื่อใชทําการวิจัยการแผรังสีพลังงาน
แสงอาทิตย ดวยวิธี Radial Basis Function (RBF) ที่มีนิวรอน 9 โหนดและ 
1 ชั้นซอน ขอมูลที่ใชเทรนเครือขายเปนขอมูลคาความเขมการแผรังสีดวง
อาทิตยในแตละวันกับคาอุณหภูมิของอากาศในชวงเวลาน้ัน ซึ่งวิธีการ
พิจารณาจะเปนการพยากรณแบบ Time series จํานวนของขอมูลที่ใชเทรน
ระบบมีจํานวน 300 คา ซึ่งเปนคาของขอมูลจริงท่ีจัดเก็บได บริเวณประเทศ
เอลจีเรียในชวงป ค.ศ. 1980-2000 โดยกําหนดคาเฉล่ียความผิดพลาดระบบ
หรือคาผิดพลาดท่ีเปนผลตางระหวางคาจริงท่ีวัดได กับคาท่ีไดจากการ
พยากรณไวไมเกิน 1.5% และคา Correlation coefficient สําหรับ Validation 
Data ที่ 98.9% ผลที่ไดคาความผิดพลาดเฉล่ียอยูที่ 1.34% และงานวิจัยของ 
Declercq และคณะ [14] ไดทําการวิจัยโดยทําการเปรียบเทียบชนิดของ
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นิวรอลเน็ตเวิรคท่ีนํามาใชในการพยากรณ 3 แบบ ไดแก Feed forward 
neural network แบบ Radial Based neural network และแบบ Elman neural 
network โดยการเทรนดวยขอมูลเปนขั้นๆและขอมูลแบบสุม แบบ Feed 
forward neural network จะเลือก 1 ชั้นซอน และใชฟงกชันโอนยายแบบ 
Tanh  เอาตพุตแบบลิเนีย Feed forward neural network ใชการเทรนแบบ 
Back propagation training rule จะไดผลดีในเร่ืองของเวลาท่ีใชเทรน การ
เร่ิมตนเทรนดวยท่ีคาไมเหมาะสมอาจเปนผลใหไดคาท่ีผิดพลาดสูง โดย
วิธีแกไขตองกําหนดคาเร่ิมตนของคานํ้าหนักและคาไบอัส สําหรับ Radial 
Basis neural network เลือกชั้นซอน 1 ชั้น และใชฟงกชันโอนยายแบบ 
Gaussian มีเอาตพุตแบบลิเนีย เวลาท่ีใชในการเทรนจะเร็วกวา สวน
เน็ตเวิรคแบบ Elman neural network จะมีลักษณะเชนเดียวกับ Feed 
forward neural network ใชหลักการเทรนแบบ Back propagation เพียงแต
จะมีการปอนกลับเพิ่มเขามาในช้ันของฮิตเดน แบบน้ีจะใชเวลานานมากใน
การเทรนและคาความผิดพลาดมีคาสูงกวาสองแบบแรก 
 

3.  วิธีการดําเนินการวิจัย 
 

3.1 การรวบรวมและออกแบบการจัดรูปแบบขอมูล 
3.1.1 การรวบรวมและวิเคราะหชุดขอมูล 
ขอมูลที่ใชในการวิจัย ไดแก คารบอนมอนอกไซด (CO) โอโซน (O3)  
ไนโตรเจนไดออกไซด (NO2) ซัลเฟอรไดออกไซด (SO2) ฝุนขนาดเล็กกวา 
10 ไมครอน (PM10) ปริมาณรังสีดวงอาทิตย (globe radiation) ปริมาณรังสี
สุทธิ (net radiation) ความกดอากาศ (atmospheric pressure) ปริมาณนํ้าฝน 
(rain) ความชื้นสัมพัทธ (relative humidity)อุณหภูมิ (temperature) ทิศทาง
ลม (wind direction) และความเร็วลม (wind speed) โดยขอมูลที่นํามาใช
เปนขอมูลที่ไดจากสถานีดินแดง ซึ่งเปนสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของ
กรมควบคุมมลพิษ ในชวงระยะเวลา 9 ป ต้ังแตวันที่ 1 มกราคม 2544 ถึง 
31 ธันวาคม 2552 โดยเปนขอมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะแบบไมเชิงเสน 
และทําการแบงชุดขอมูลที่ใชสําหรับการเรียนรู (Training Set) คิดเปน 70% 
ของขอมูลทั้งหมด เพื่อใหแบบจําลองไดเรียนรูจากชุดขอมูลจริง และขอมูล
ชุดทดสอบ (Test Set) คิดเปน 30% ของขอมูลทั้งหมด 
 

3.1.2 การแปลงคาขอมูล (Data transformation)  
เปนกระบวนการปรับขอบเขตของขอมูล ใหอยูในชวงท่ีเหมาะสมตอการ
นําไปใชงานในการสอนใหโครงขายประสาทเทียมเกิดการเรียนรู สําหรับ
ในโปรแกรมท่ีใชหลักการของโครงขายประสาทเทียมน้ัน จะตองแปลงคา
ขอมูลดวยวิธีการนอมัลไลซ (Normalization) ซึ่งเปนการลดคาของขอมูล
ใหอยูในขอบเขตท่ีนอยลง เพื่อใหเหมาะสมกับฟงกชันที่ใชงานของ
โครงขายประสาทเทียม  
 

3.2  ขั้นตอนการสรางแบบจําลองการพยากรณ 
สําหรับงานวิจัยนี้ มีลําดับขั้นตอนการทํางาน ดังน้ี 

1. กําหนดให X(t) = {x1, x2, …, xn} คือ เซตของตัวแปรขอมูลเขาท่ี
เวลา t เม่ือ n คือจํานวนตัวแปรเขา Y(t+1) = {yt} คือเซตของขอมูลตัวแปร
ผลลัพธที่เวลา t+1 ทําการแบงขอมูลเปน 2 ชุด คือ ชุดสอน (Train set) และ
ชุดทดสอบ (Test set) 

2. ทําการเตรียมขอมูล (preprocessing) โดยทําการแปลงขอมูล 
(normalization) ใหอยูในชวง [1, 1] 

3. ทําการสอนโครงขายประสาทเทียม (neural network training) โดย
ใชตัวแปรขอมูลเขา X(t) และตัวแปรผลลัพธ Y(t+1) โดยใชขอมูลชุดสอน 

4. ทําการพยากรณโดยใชขอมูลชุดทดสอบ และวัดคาคลาดเคล่ือน
เฉลี่ยกําลังสอง (Mean square error: MSE) เพื่อวัดความคลาดเคล่ือนของ
แบบจําลองในการพยากรณ 
 

3.3 การทดลองหาโครงสรางของแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียมท่ีเหมาะสม ดวยโปรแกรม MATLAB 
งานวิจัยนี้ไดทําการสรางแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมเพื่อพยากรณ
คาของ PM10 โดยท่ีชนิดของฟงกชันที่ใชในแบบจําลอง คือ เรเดียลเบซิส
ฟงกชัน (Radial Basis Function) และไดใชวิธี Least Mean Squares ในการ
คัดเลือกขอมูลนําเขาแบบจําลอง ซึ่งโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชันท่ีใชใน
งานวิจัยนี้ไดใชชั้นซอน (hidden layer) จํานวน 1 ชั้น และใชฟงกชัน
โอนยายแบบ Gaussian มีเอาตพุตแบบ linear โดยขั้นตอนที่ใชในการ
พยากรณขอมูลดวยโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน มีดังน้ี 

1.  กําหนดคาเร่ิมตนของระบบ ไดแก จํานวนคาขอมูลในอดีตท่ีมีผลตอ
ขอมูลเอาตพุตของการพยากรณขอมูลดวยรูปแบบเรเดียลเบซิสฟงกชัน 

2. กําหนดขอมูลอินพุตใหกับโครงขาย [ ]Tpxxxx ...21=  ซึ่งเปน

ขอมูลอินพุตของเรเดียลเบซิสฟงกชัน  
3. แปลงขอมูลแบบไมเชิงเสนจากอินพุต โดยในงานวิจัยนี้ เลือก

ฟงกชันที่ใชในการแปลงแบบเกาสเซียน (Gaussian Function) 
4. ฝกหัดโครงขายเพื่อหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมกับขอมูล ใน

งานวิจัยนี้ใชการฝกหัดโครงขายดวยอัลกอริทึมแบบ LMS (Least Mean 
Square) เพื่อคํานวณหาคาเซ็นเตอรและคานํ้าหนักของโครงขาย 

5. คํานวณคาเอาตพุตของโครงขาย 
6. คํานวณคาความคลาดเคล่ือนที่ไดจากการพยากรณ 

 
โดยขั้นตอนการทดสอบโครงขาย (Testing Process) เร่ิมจากการนําเขาชุด
ขอมูลทดสอบ และทําการคํานวณคาผลลัพธจากคาน้ําหนักที่ไดจากการสอน 
(Training) ซึ่งมีขั้นตอนการฝกหัดโครงขาย ดังรูปท่ี 4 และการทดสอบ
โครงขาย (Testing Process) มีขั้นตอนการทํางาน ดังรูปท่ี 5 
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รูปท่ี 4.  การฝกหัดโครงขาย (Training Process) 
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รูปท่ี 5. การทดสอบโครงขาย (Testing Process) 

 

4. ผลการดําเนินงาน 
จากการทํางานในการพยากรณ PM10 ที่ใชขอมูล  ณ เวลา  t  เปนขอมูลเขา 
และใชขอมูลที่เวลาถัดไป t+1 เปนขอมูลผลลัพธ โดยทําการสอนโครงขาย
ประสาทเทียมดวยเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function) มี
รายละเอียดดังตอไปน้ี 
 

 

ตารางท่ี 1. ผลการสรางโมเดลพยากรณ PM10 ดวยโครงขาย RBF 

หมายเหตุ: * คือ Network Model ท่ีใหคา MSE ต่ําท่ีสุด 

 
การสรางแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม ไดทําการทดลองโดย

กําหนดใหชั้นขอมูลเขา (Input Layer) มีจํานวน 12 โหนด สวนในชั้นซอน 
(Hidden Layer) มีจํานวน 12โหนด และช้ันผลลัพธ (Output Layer) จํานวน 
1 โหนด โดยในการทดลองไดมีการกําหนดรูปแบบฟงกชันกระตุนชั้นซอน 
(Hidden Layer) แบบ Radial Basis Function และใชฟงกชันกระตุนชั้น
แสดงผล (Output Layer) แบบ Linear โดยกําหนดจํานวนรอบในการ
ฝกสอน (Epochs) ไวเทากับ 5,000 รอบ และกําหนดคาความคลาดเคล่ือน
เปาหมาย (Goals) ไวเทากับ 0.001  

 
จากการทดลองสามารถแสดงผลการสรางโมเดลพยากรณ ไดดัง

ตารางท่ี 1 โดยพบวาแบบจําลองโครงขาย ซึ่งกําหนดใหมีชั้นขอมูลเขา 
(Input Layer)  12 โหนด  ในชั้นซอน (Hidden Layer)  ใชฟงกชันกระตุน
แบบ Radial Basis Function จํานวน 12 โหนด ซึ่งกําหนดใหคาเบ่ียงเบน
มาตราฐานมีคาเทากับ 0.1 และจํานวน 1 โหนดในช้ันแสดงผล (Output 
Layer) ใชฟงกชันกระตุนแบบ purelin (Linear) ใหคา MSE (Mean Square 

Error) เทากับ 1.047916×1025 ซึ่งเปนแบบจําลองท่ีใหคาความผิดพลาดท่ี
นอยที่สุดเม่ือเทียบแบบจําลองอื่น ๆ ที่ไดทําการทดลอง ดังตารางท่ี 1 

 
ซึ่งจากการทดลองท่ีไดมีผลการเรียนรูขอมูล แสดงไดดังรูปท่ี 6 และ

สามารถแสดงผลการเปรียบเทียบคาของ PM10 ที่ไดจากการพยากรณโดย
เทคนิคโครงขายประสาทเทียม (Predicted Data) กับคาจริง (Actual Data) 
ไดดังรูปที่ 7 
 

Radial Basis Function (radbas), Epoch = 5000 , Goals = 0.001 

Round Number Spread Performance (MSE) 

1 0.1 1.047916×10-25 * 

2 0.5 2.779080×10-19 
3 1.0 0.0011868 
4 1.5 5.420362e-10-9 
5 2.0 0.001186 
6 2.5 1.226605 
7 3.0 9.1109157 
8 3.5 27.080763 
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รูปท่ี 6. ผลการเรียนรูขอมูล (Training data) 

 
 

 
 

รูปท่ี 7. การเปรียบเทียบคาท่ีไดจากการพยากรณกับคาจริง 

 

5. บทสรุป 
งานวิจัยนี้ไดทําการพัฒนาแบบจําลองเพ่ือพยากรณปริมาณ PM10 โดยใช
เทคนิคโครงขายประสาทเทียมในรูปแบบโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน 
(Radial Basis Function Networks) ซึ่งผลการดําเนินงานวิจัยพบวา
โครงขายประสาทเทียมสําหรับรูปแบบขอมูล 12-12-1 ใหผลการพยากรณ
คลาดเคล่ือนนอยท่ีสุด โดยมีคาคลาดเคล่ือนเฉล่ียกําลังสอง (Mean Square 

Error: MSE) เทากับ 1.047916×10-25 ใหผลเปนที่นาพอใจ ซึ่งแสดงวา
แบบจําลองโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน สามารถใชในการพยากรณ
ปริมาณ PM10 ไดเปนอยางดี ซึ่งขอเสนอแนะสําหรับการวิจัยตอในอนาคต
นั้น อาจนําเทคนิคการสกัดตัวแปรขอมูลเขามาใช เพื่อที่จะไดนําตัวแปรที่
เหมาะสมและมีผลกระทบตอคาของ PM10 โดยตรง มาใชในการสราง
แบบจําลองเพ่ือพยากรณปริมาณของ PM10 ตอไป 
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