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บทคัดยอ 
บทความนี้เปนการหารูปแบบของการพยากรณปริมาณฝุนละอองขนาดไม
เกิน 10 ไมครอน (PM10) ที่เปนสารมลพิษทางอากาศท่ีเปนปญหาหลักใน
เขตกรุงเทพมหานคร โดยใชเทคนิคโครงขายประสาทเทียม (Neural 

Networks) ในรูปแบบของโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function 

Network)  เพื่อพยากรณปริมาณ PM10 โดยอาศัยขอมูลคุณภาพอากาศ ไดแก 
คารบอนมอนอกไซด (CO) โอโซน (O3)  ไนโตรเจนไดออกไซด (NO2) 
ซัลเฟอรไดออกไซด (SO2) ฝุนขนาดเล็กกวา 10 ไมครอน (PM10) และขอมูล
ทางอุตุนิยมวิทยา ไดแก ปริมาณรังสีดวงอาทิตย (globe radiation) ปริมาณรังสี
สุทธิ (net radiation) ความกดอากาศ (atmospheric pressure) ปริมาณนํ้าฝน (rain) 
ความชื้นสัมพัทธ (relative humidity) อุณหภูมิ (temperature) ทิศทางลม (wind 

direction) และความเร็วลม (wind speed) โดยอาศัยขอมูลจากสถานีดินแดง ซึ่ง
เปนสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของกรมควบคุมมลพิษ ในชวงระยะเวลา 
9 ป ต้ังแตป 2544 -2552 มาเปนขอมูลในการสรางรูปแบบการพยากรณ 
คําสําคัญ—การพยากรณ; ฝุนขนาดเล็ก; โครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน 
 

1. บทนํา 
จากรายงานสถานการณคุณภาพอากาศของประเทศไทยโดยกรมควบคุม
มลพิษ [1] ชี้วาสารมลพิษอากาศท่ีเปนปญหามากท่ีสุดโดยเฉพาะในเขต
เมืองใหญ คือฝุนละอองขนาดเล็กกวา 10 ไมครอน (PM10) เนื่องจากพบวา
มีระดับความเขมขนของฝุนสูง ในระดับที่อาจเกิดปญหาสุขภาพกับ
ประชาชนในเมืองใหญ โดยผลการตรวจวัดพบจํานวนคร้ังท่ีเกินคา
มาตรฐาน 120 ไมโครกรัมตอลูกบาศกเมตร (มคก./ลบ.ม.) มากเกินกวาสาร
มลพิษอากาศชนิดอื่นๆ  ซึ่งกอใหเกิดปญหาดานสุขภาพแกประชากรทั้งผล
ระยะส้ันและเร้ือรัง เนื่องจากสามารถหายใจเขาไปได (respirable 
particulate matter)  ดังน้ันการติดตามตรวจสอบขอมูลฝุนที่เปนอันตรายตอ
สุขภาพเชนนี้ นับวามีความสําคัญมากในการวางแผน ปองกัน แกไข และ
ควบคุมมลภาวะทางอากาศใหประสบผลสําเร็จในอนาคต [2]  ซึ่ง
หนวยงานภาครัฐ โดยกรมควบคุมมลพิษ ก็ไดดําเนินการติดตามตรวจสอบ
คุณภาพอากาศของประเทศไทย โดยทําการตรวจวัดคุณภาพอากาศโดยใช

สถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศ แตเนื่องจากสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศ
แบบถาวร มีขอจํากัดในดานการลงทุนและดําเนินการสูง จากปญหาและ
ขอจํากัดดังกลาว งานวิจัยนี้จึงจะทําการพยากรณสารมลพิษทางอากาศท่ี
เปนปญหาหลัก คือฝุนละอองขนาดไมเกิน 10 ไมครอน (PM10)   โดย
พยากรณปริมาณของ PM10 ในกรุงเทพมหานคร โดยใชเทคนิคโครงขาย
เรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function Network) 
 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 
 

2.1 โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) 
โครงขายประสาทเทียมมีการทํางานแบบขนาน เลียนแบบการประมวลผล
ของสมองมนุษย สามารถทําการเรียนรูชุดขอมูลไดทั้งแบบมีผูสอน 
(Supervised Learning) และแบบไมมีผูสอน (Unsupervised Learning) [3] 
[4] โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมประกอบดวยนิวรอนหลาย
นิวรอนเช่ือมตอกันเปนโครงขาย การทํางานของแตละนิวรอนภายใน
โครงขายประสาทเทียมแสดงไดดังรูปที่ 1 
 
 
 
 
 
 

 
รูปท่ี 1. การทํางานของนิวรอนภายในโครงขายประสาทเทียม 

 
กําหนดใหตัวแปร x1, x2,..., xn เปนคาขอมูลเขา ตัวแปร w1, w2,..., wn  
เปนคานํ้าหนัก ตัวแปร β เปนคาความโนมเอียง ตัวแปร f เปนฟงกชัน
กระตุน และตัวแปร y เปนคาผลลัพธจากนิวรอลดังสมการท่ี 1 
 
         ( )[ ]1 1 2 2 3 3 ... n ny f x w x w x w x w β= + + + + +∑            (1) 
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ตัวอยางการประยุกตใชงานโครงขายประสาทเทียม [5] เชน 
• การจดจํารูปแบบ (pattern recognition) งานของการจดจํารูปแบบคือการ
กําหนดรูปแบบอินพุต (เชน คล่ืนเสียงพูด หรือลายมือเขียนตัวอักษร) ใหอยู
ในรูปของเวกเตอรลักษณะ (feature vector) ที่ซึ่งใชแทนคลาสตางๆ การ
ประยุกตใชงานท่ีเปนท่ีรูจักกันดี เชน การจดจําลายมือตัวอักษร การจดจําเสียง  
• การจับกลุม (clustering/categorization) โดยปกติแลว ในงานการจับกลุม
จะไมมีขอมูลลวงหนาใหสําหรับการฝกสอน อัลกอริทึมการจับกลุมจะทํา
การคนหาสภาวะคลาย (similarity) ระหวางขอมูลรูปแบบ และทําการจับ
กลุมรูปแบบท่ีคลายกันไวดวยกัน 
• การประมาณคาฟงกชัน (function approximation) พิจารณาขอมูลรูปแบบ
สําหรับการเรียนรู N ชุด ในรูปของ {เวกเตอรอินพุต, เวกเตอรเปาหมาย} 
คือ {x1, y1}{x2, y2} . . . {xN, yN}   ขอมูลดังกลาวไดมาจากฟงกชัน 

( )xfy =  ที่ไมทราบคา การประมาณคาฟงกชันคือการหาคาประมาณ 

( )xfy ˆˆ =  ของฟงกชัน ( )xf ที่ซึ่งใหเอาตพุตตามขอมูลรูปแบบสําหรับการ
เรียนรู 
• การทํานาย (prediction/forecasting) กําหนดเซตคาตัวอยาง N คา คือ 
{y(t1), y(t2), . . . , y(tN)} เปนคา ณ เวลา t1, t2, . . . , tN ตามลําดับ การ
ทํานายผลลวงหนา คือการทํานายคาของ y(tN+1) ซึ่งเปนคา ณ เวลา tN+1 ใน
อนาคต การทํานายผลมีการนําไปใชกันมากในงานการตัดสินใจทางธุรกิจ 
วิทยาศาสตรและวิศวกรรม ตัวอยางการประยุกตใชงาน เชน การทํานายผล
ดัชนีตลาดหุน หรือการพยากรณอากาศลวงหนา  
• การหาคาเหมาะท่ีสุด (optimization) ปญหาหลาย ๆ อยางทางดาน
คณิตศาสตร สถิติ วิศวกรรม วิทยาศาสตร การแพทยและเศรษฐกิจ สามารถ
พิจารณาเปนปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดได เปาหมายของอัลกอริทึมการหาคา
เหมาะท่ีสุด คือการหาคําตอบท่ีเปนไปตามเง่ือนไขขอบังคับ และใหคาการ
ประเมินจากฟงกชันวัตถุประสงคที่ดีที่สุด (สูงสุดหรือตํ่าสุด)  
 

2.2 โครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function 
Network) 
โครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function Network หรือ RBF 
Network) เปนโครงขายไปขางหนา (Feed Forward Network) ประเภทหนึ่ง 
ที่ไดรับการยอมรับวามีประสิทธิภาพสูงโครงขายหนึ่ง โครงขาย RBF 
แตกตางไปจากโครงขายเพอรเซ็พตรอนแบบหลายช้ัน (Multi-layer 
Perceptron) ตรงท่ีโครงขาย RBF นั้นมีชั้นซอนเรนเพียงช้ันเดียว 
Broomhead และ Lowe [6] ถือเปนผูบุกเบิกนําเอา RBF มาประยุกตใช 
โครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชันสามารถพิจารณาเปนฟงกชันการสง
(mapping function) ของความสัมพันธระหวางคูรูปแบบอินพุตและเอาตพุต
ไดโดยการเรียนรูของโครงขายเปนการปรับคานํ้าหนักประสาทใหได
ฟงกชันการสงท่ีเหมาะท่ีสุด 
 
 
 

 
 
รูปท่ี 2. เครือขาย RBF 
 

ดังน้ันสามารถกลาวไดวาโครงขาย RBF คือกระบวนการปรับเสน
โคง (curve fitting) ระหวางขอมูลอินพุตกับเอาตพุตน่ันเอง โครงขาย
เรเดียลเบซิสฟงกชันจึงเหมาะในงานการประมาณคาฟงกชัน และสามารถ
นําไปประยุกตใชงานไดอยางหลากหลาย 

 
2.2.1 สถาปตยกรรมของโครงขาย RBF 
โครงสรางของโครงขาย RBF โดยท่ัวไปจะประกอบไปดวยชั้นของนิวรอน 
3 ชั้น [7] ไดแก ชั้นอินพุต ชั้นซอน และช้ันเอาตพุต โดยท่ีในชั้นอินพุตน้ัน
แตละอินพุตจะแทนคุณลักษณะของเวกเตอรอินพุตเหมือนกับในโครงขาย
เพอรเซ็พตรอนแบบหลายช้ันทั่วๆ ไป ในที่นี้เวกเตอรอินพุตมีขนาดเทากับ 
N และในช้ันซอน แตละนิวรอนในชั้นซอนจะมีฟงกชันถายโอนซึ่งมี
ลักษณะพิเศษ ที่ซึ่งใหผลตอบสนองของฟงกชันที่ขึ้นอยูกับระยะหาง
ระหวางอินพุตกับจุดศูนยกลางของฟงกชัน กลาวคือถาเวกเตอรอินพุตอยู
ใกลจุดศูนยกลางมาก เอาตพุตท่ีไดจะมาก ถาเวกเตอรอินพุตอยูหางออก
จากจุดศูนยกลาง เอาตพุตท่ีไดจะลดลงตามลําดับ ในที่นี้จํานวนนิวรอนใน
ชั้นซอนมีขนาดเทากับ S และในช้ันเอาตพุต มีหนาท่ีรวมเอาตพุตท่ีไดจาก
แตละนิวรอนในชั้นซอน โครงขายจะใหเอาตพุตในรูปของเวกเตอรขนาด
เทากับ M  ดังรูปที่ 2 

ดังน้ันจึงสามารถพิจารณาโครงขาย RBF วาเปนฟงกชันการสง
ระหวางปริภูมิของอินพุต  1×∈ NRp  ไปยังปริภูมิของเอาต พุต 1×∈ MRy  ได
จากโครงขาย RBF ในรูปขางตนจะไดวาเอาตพุตของโครงขายขายมีคา
เทากับสมการ 2 และสมการ 3 
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โดยท่ี ( )⋅kφ  คือ ฟงกชันสงคาจาก +R ไปยัง R  

    ⋅     คือ ฟงกชันระยะทางแบบยูคลิค (Euclidean Norm) 

       ikw   คือ คานํ้าหนักประสาทในช้ันซอน 

           S      คือ จํานวนนิวรอนในชั้นซอน 
   1×∈ N

k Rc   คือ เวกเตอรจุดศูนยกลางของ RBF ในปริภูมิของเวกเตอรอินพุต 

 

ชั้นอินพุต ชั้นซอน ชั้นเอาตพุต 
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รูปท่ี 3. Radial Basis Function แบบเกาสเซียน (แสดงในรูปแบบ 2 มิติ) 

 
สําหรับแตละนิวรอนในชั้นซอน คาระยะทางยุคลิดระหวางเวกเตอร

จุดศูนยกลาง kc  กับเวกเตอรอินพุต p จะถูกคํานวณ เอาตพุตของนิวรอน

ในชั้นซอนนี้จะไดจากฟงกชัน ( )⋅kφ   ซึ่งเปนฟงกชันแบบไมเปนเชิงเสน 

สุดทายแลวเอาตพุตของโครงขายจะไดจากผลรวมของคานํ้าหนักประสาท 
กับเอาตพุตของนิวรอนจากชั้นซอน  ตัวอยางของฟงกชัน  ( )⋅kφ  ที่ใชใน

โครงขาย RBF เชน ฟงกชันเกาสเซียน (Gaussian Function)  
 

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

โดยฟงกชันเกาสเซียนเปนฟงกชันที่นิยมใชใน RBF มากท่ีสุด ซึ่ง
รูปรางของฟงกชันเกาสเซียนแสดงไดดังรูปที่ 3 โดยท่ีพารามิเตอร σ เปน
ตัวควบคุมความกวางของ RBF หรือเรียกวาพารามิเตอรการกระจาย 
(spread parameter) 
 

เวกเตอรศูนยกลาง kc  ของนิวรอนซอนตัวที่ k จะรับอินพุตจาก

เวกเตอร p ที่มีมิติเทากับ N  พารามิเตอร kσ  ทําหนาท่ีควบคุมความกวาง

ของแตละ RBF โดยปกติแลว ถาเวกเตอรอินพุต p มีระยะหางจากจุด
ศูนยกลาง kc มากขึ้น กลาวคือ 

kcp−  มีคามากขึ้น คาท่ีไดจากฟงกชัน 

kφ  จะลดลง ดังรูปที่ 3 โดยพ้ืนที่ของฟงกชันφ เรียกวาสนามรับ 

(receptive field) ของนิวรอนน้ันๆ [8] เอาตพุต iy  ของโครงขายไดจาก

ผลรวมของเอาตพุตของฟงกชัน phi  จากทุกนิวรอนในชั้นซอน โดยปกติ
แลวเวกเตอรจุดศูนยกลาง kc  จะถูกเลือกจากปริภูมิของเวกเตอรอินพุต ที่

ซึ่งจะตองมีจํานวนเวกเตอรจุดศูนยกลาง (หรือจํานวนนิวรอนในชั้นซอน) 
เพียงพอและครอบคลุมปริภูมิของอินพุตได  
 

2.2.2 การฝกสอนโครงขาย RBF 
การฝกสอนโครงขาย RBF นั้นไดมีผูนําเสนอไวหลายรูปแบบ ในลักษณะ
เดียวกันกับการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมแบบอื่น ๆ   การฝกสอน
เครือขาย RBF ก็คือการคนหาพารามิเตอรของเครือขายซ่ึงประกอบไปดวย 

• คานํ้าหนักประสาท SkMiwik ,...,1,,...,1, ==  

• เวกเตอรจุดศูนยกลางของนิวรอนในชั้นซอน Skck ,...,1, =  

• คาพารามิเตอรการกระจาย Sksigmak ,...,1, =  

ในงานวิจัยนี้ใชวิธีการฝกสอนแบบจุดศูนยกลางคงท่ี (fixed center) ซึ่งใน
การฝกสอนแบบจุดศูนยกลางคงท่ี เวกเตอรจุดศูนยกลางจะถูกสุมมาจาก

เวกเตอรอินพุต และจะไมมีการเปลี่ยนแปลงตําแหนงของจุดศูนยกลางใน
ระหวางการฝกสอน ในขณะท่ีการฝกสอนแบบแบบเกรเดียนตเฟนสุม 
(stochastic gradient) จะมีการปรับพารามิเตอรของโครงขายท้ังหมด [9] 
และในการกําหนดจุดศูนยกลาง RBF ใหคงท่ี การผึกสอนโครงขายจะ
ใหผลลัพธเปนผลเฉลยรูปแบบปด ดังน้ันการฝกสอนจะสามารถทําไดอยาง
รวดเร็ว จึงทําใหมีผูสนใจนําเอาโครงขาย RBF ไปใชงานอยางมากมาย 

 
2.3 งานวิจัยที่เก่ียวของ 
มีงานวิจัยที่ไดพัฒนาแบบจําลองเพ่ือทําการพยากรณงานทางดานคุณภาพ
อากาศ (Air Quality) เชน งานวิจัยของ Chaloulakou และคณะ [10] ได
พัฒนาแบบจําลองสําหรับการทํานายปริมาณของคาโอโซน (Ozone) ใน
เมือง Athens ประเทศกรีซ โดยใชความเร็วลม ทิศทางลม และความชื้น
สัมพัทธเปนตัวแปรอิสระในการวิเคราะหและศึกษาเปรียบเทียบแบบจําลอง 
ที่สรางดวยเทคนิควิธี Neural Network และวิธี Multiple Regression ซึ่งผลท่ี
ไดจากแบบจําลองดวยวิธี Neural Network มีประสิทธิภาพดีกวาวิธี Multiple 
Regression และงานวิจัยของ Jiang และคณะ [11] ไดพัฒนา Neural 
Network แบบ Multilayer Perceptron โดยมีวิธีการเรียนรูแบบ Back-
propagation สําหรับการนํามาใชในการทํานายดัชนีมลพิษอากาศ (Air 
Pollution Index, API) เปนรายวัน ในเมืองเซ่ียงไฮ ประเทศจีน โดยท่ีขอมูล
ปอนเขาในแบบจําลองจะเปนขอมูลทางอุตุนิยมวิทยา คือ ความดัน
บรรยากาศ อุณหภูมิ ความชื้นสัมพัทธ ทิศทางลม และ ปริมาณนํ้าฝน ซึ่ง
สามารถทํานายคา PM10 SO2 และ NO2 โดยมีคาสัมประสิทธสหสัมพันธที่ 
0.6056, 0.6993 และ 0.6300 ตามลําดับ นอกจากนี้งานวิจัยของ Kukkonen 
และคณะ [12] ยังไดใชโครงขายประสาทเทียมเพื่อทํานายการเกิด NO2 และ 
PM10 ที่เมืองเฮลซิงกิ ประเทศฟนแลนด โดยนําขอมูลปริมาณการจราจรใน
พื้นที่และขอมูลทางดานอุตุนิยมวิทยา ในชวงป 1996  ถึง 1999  พบวาการ
ใชโครงขายประสาทเทียมสามารถใหคาอยูในชวงท่ีดี โครงขายประสาท
เทียมจึงเหมาะสมท่ีจะนํามาพัฒนาแบบจําลองในการทํานายคาระดับมลพิษ
อากาศในเขตเมือง  
 

นอกจากนี้ยังมีงานวิจัยที่ไดมีการนําโครงขาย Radial Basis Function 
มาประยุกตใชในงานตางๆ เชน Mellit และคณะ [13] ไดทําการวิจัยโดย
ออกแบบนิวรอลเน็ตเวิรค เพื่อใชทําการวิจัยการแผรังสีพลังงาน
แสงอาทิตย ดวยวิธี Radial Basis Function (RBF) ที่มีนิวรอน 9 โหนดและ 
1 ชั้นซอน ขอมูลที่ใชเทรนเครือขายเปนขอมูลคาความเขมการแผรังสีดวง
อาทิตยในแตละวันกับคาอุณหภูมิของอากาศในชวงเวลาน้ัน ซึ่งวิธีการ
พิจารณาจะเปนการพยากรณแบบ Time series จํานวนของขอมูลที่ใชเทรน
ระบบมีจํานวน 300 คา ซึ่งเปนคาของขอมูลจริงท่ีจัดเก็บได บริเวณประเทศ
เอลจีเรียในชวงป ค.ศ. 1980-2000 โดยกําหนดคาเฉล่ียความผิดพลาดระบบ
หรือคาผิดพลาดท่ีเปนผลตางระหวางคาจริงท่ีวัดได กับคาท่ีไดจากการ
พยากรณไวไมเกิน 1.5% และคา Correlation coefficient สําหรับ Validation 
Data ที่ 98.9% ผลที่ไดคาความผิดพลาดเฉล่ียอยูที่ 1.34% และงานวิจัยของ 
Declercq และคณะ [14] ไดทําการวิจัยโดยทําการเปรียบเทียบชนิดของ
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นิวรอลเน็ตเวิรคท่ีนํามาใชในการพยากรณ 3 แบบ ไดแก Feed forward 
neural network แบบ Radial Based neural network และแบบ Elman neural 
network โดยการเทรนดวยขอมูลเปนขั้นๆและขอมูลแบบสุม แบบ Feed 
forward neural network จะเลือก 1 ชั้นซอน และใชฟงกชันโอนยายแบบ 
Tanh  เอาตพุตแบบลิเนีย Feed forward neural network ใชการเทรนแบบ 
Back propagation training rule จะไดผลดีในเร่ืองของเวลาท่ีใชเทรน การ
เร่ิมตนเทรนดวยท่ีคาไมเหมาะสมอาจเปนผลใหไดคาท่ีผิดพลาดสูง โดย
วิธีแกไขตองกําหนดคาเร่ิมตนของคานํ้าหนักและคาไบอัส สําหรับ Radial 
Basis neural network เลือกชั้นซอน 1 ชั้น และใชฟงกชันโอนยายแบบ 
Gaussian มีเอาตพุตแบบลิเนีย เวลาท่ีใชในการเทรนจะเร็วกวา สวน
เน็ตเวิรคแบบ Elman neural network จะมีลักษณะเชนเดียวกับ Feed 
forward neural network ใชหลักการเทรนแบบ Back propagation เพียงแต
จะมีการปอนกลับเพิ่มเขามาในช้ันของฮิตเดน แบบน้ีจะใชเวลานานมากใน
การเทรนและคาความผิดพลาดมีคาสูงกวาสองแบบแรก 
 

3.  วิธีการดําเนินการวิจัย 
 

3.1 การรวบรวมและออกแบบการจัดรูปแบบขอมูล 
3.1.1 การรวบรวมและวิเคราะหชุดขอมูล 
ขอมูลที่ใชในการวิจัย ไดแก คารบอนมอนอกไซด (CO) โอโซน (O3)  
ไนโตรเจนไดออกไซด (NO2) ซัลเฟอรไดออกไซด (SO2) ฝุนขนาดเล็กกวา 
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) โดยขอมูลที่นํามาใช
เปนขอมูลที่ไดจากสถานีดินแดง ซึ่งเปนสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของ
กรมควบคุมมลพิษ ในชวงระยะเวลา 9 ป ต้ังแตวันที่ 1 มกราคม 2544 ถึง 
31 ธันวาคม 2552 โดยเปนขอมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะแบบไมเชิงเสน 
และทําการแบงชุดขอมูลที่ใชสําหรับการเรียนรู (Training Set) คิดเปน 70% 
ของขอมูลทั้งหมด เพื่อใหแบบจําลองไดเรียนรูจากชุดขอมูลจริง และขอมูล
ชุดทดสอบ (Test Set) คิดเปน 30% ของขอมูลทั้งหมด 
 

3.1.2 การแปลงคาขอมูล (Data transformation)  
เปนกระบวนการปรับขอบเขตของขอมูล ใหอยูในชวงท่ีเหมาะสมตอการ
นําไปใชงานในการสอนใหโครงขายประสาทเทียมเกิดการเรียนรู สําหรับ
ในโปรแกรมท่ีใชหลักการของโครงขายประสาทเทียมน้ัน จะตองแปลงคา
ขอมูลดวยวิธีการนอมัลไลซ (Normalization) ซึ่งเปนการลดคาของขอมูล
ใหอยูในขอบเขตท่ีนอยลง เพื่อใหเหมาะสมกับฟงกชันที่ใชงานของ
โครงขายประสาทเทียม  
 

3.2  ขั้นตอนการสรางแบบจําลองการพยากรณ 
สําหรับงานวิจัยนี้ มีลําดับขั้นตอนการทํางาน ดังน้ี 

1. กําหนดให X(t) = {x1, x2, …, xn} คือ เซตของตัวแปรขอมูลเขาท่ี
เวลา t เม่ือ n คือจํานวนตัวแปรเขา Y(t+1) = {yt} คือเซตของขอมูลตัวแปร
ผลลัพธที่เวลา t+1 ทําการแบงขอมูลเปน 2 ชุด คือ ชุดสอน (Train set) และ
ชุดทดสอบ (Test set) 

2. ทําการเตรียมขอมูล (preprocessing) โดยทําการแปลงขอมูล 
(normalization) ใหอยูในชวง [1, 1] 

3. ทําการสอนโครงขายประสาทเทียม (neural network training) โดย
ใชตัวแปรขอมูลเขา X(t) และตัวแปรผลลัพธ Y(t+1) โดยใชขอมูลชุดสอน 

4. ทําการพยากรณโดยใชขอมูลชุดทดสอบ และวัดคาคลาดเคล่ือน
เฉลี่ยกําลังสอง (Mean square error: MSE) เพื่อวัดความคลาดเคล่ือนของ
แบบจําลองในการพยากรณ 
 

3.3 การทดลองหาโครงสรางของแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียมท่ีเหมาะสม ดวยโปรแกรม MATLAB 
งานวิจัยนี้ไดทําการสรางแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมเพื่อพยากรณ
คาของ PM10 โดยท่ีชนิดของฟงกชันที่ใชในแบบจําลอง คือ เรเดียลเบซิส
ฟงกชัน (Radial Basis Function) และไดใชวิธี Least Mean Squares ในการ
คัดเลือกขอมูลนําเขาแบบจําลอง ซึ่งโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชันท่ีใชใน
งานวิจัยนี้ไดใชชั้นซอน (hidden layer) จํานวน 1 ชั้น และใชฟงกชัน
โอนยายแบบ Gaussian มีเอาตพุตแบบ linear โดยขั้นตอนที่ใชในการ
พยากรณขอมูลดวยโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน มีดังน้ี 

1.  กําหนดคาเร่ิมตนของระบบ ไดแก จํานวนคาขอมูลในอดีตท่ีมีผลตอ
ขอมูลเอาตพุตของการพยากรณขอมูลดวยรูปแบบเรเดียลเบซิสฟงกชัน 

2. กําหนดขอมูลอินพุตใหกับโครงขาย [ ]Tpxxxx ...21=  ซึ่งเปน

ขอมูลอินพุตของเรเดียลเบซิสฟงกชัน  
3. แปลงขอมูลแบบไมเชิงเสนจากอินพุต โดยในงานวิจัยนี้ เลือก

ฟงกชันที่ใชในการแปลงแบบเกาสเซียน (Gaussian Function) 
4. ฝกหัดโครงขายเพื่อหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมกับขอมูล ใน

งานวิจัยนี้ใชการฝกหัดโครงขายดวยอัลกอริทึมแบบ LMS (Least Mean 
Square) เพื่อคํานวณหาคาเซ็นเตอรและคานํ้าหนักของโครงขาย 

5. คํานวณคาเอาตพุตของโครงขาย 
6. คํานวณคาความคลาดเคล่ือนที่ไดจากการพยากรณ 

 
โดยขั้นตอนการทดสอบโครงขาย (Testing Process) เร่ิมจากการนําเขาชุด
ขอมูลทดสอบ และทําการคํานวณคาผลลัพธจากคาน้ําหนักที่ไดจากการสอน 
(Training) ซึ่งมีขั้นตอนการฝกหัดโครงขาย ดังรูปท่ี 4 และการทดสอบ
โครงขาย (Testing Process) มีขั้นตอนการทํางาน ดังรูปท่ี 5 
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รูปท่ี 4.  การฝกหัดโครงขาย (Training Process) 
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รูปท่ี 5. การทดสอบโครงขาย (Testing Process) 

 

4. ผลการดําเนินงาน 
จากการทํางานในการพยากรณ PM10 ที่ใชขอมูล  ณ เวลา  t  เปนขอมูลเขา 
และใชขอมูลที่เวลาถัดไป t+1 เปนขอมูลผลลัพธ โดยทําการสอนโครงขาย
ประสาทเทียมดวยเรเดียลเบซิสฟงกชัน (Radial Basis Function) มี
รายละเอียดดังตอไปน้ี 
 

 

ตารางท่ี 1. ผลการสรางโมเดลพยากรณ PM10 ดวยโครงขาย RBF 

หมายเหตุ: * คือ Network Model ท่ีใหคา MSE ต่ําท่ีสุด 

 
การสรางแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม ไดทําการทดลองโดย

กําหนดใหชั้นขอมูลเขา (Input Layer) มีจํานวน 12 โหนด สวนในชั้นซอน 
(Hidden Layer) มีจํานวน 12โหนด และช้ันผลลัพธ (Output Layer) จํานวน 
1 โหนด โดยในการทดลองไดมีการกําหนดรูปแบบฟงกชันกระตุนชั้นซอน 
(Hidden Layer) แบบ Radial Basis Function และใชฟงกชันกระตุนชั้น
แสดงผล (Output Layer) แบบ Linear โดยกําหนดจํานวนรอบในการ
ฝกสอน (Epochs) ไวเทากับ 5,000 รอบ และกําหนดคาความคลาดเคล่ือน
เปาหมาย (Goals) ไวเทากับ 0.001  

 
จากการทดลองสามารถแสดงผลการสรางโมเดลพยากรณ ไดดัง

ตารางท่ี 1 โดยพบวาแบบจําลองโครงขาย ซึ่งกําหนดใหมีชั้นขอมูลเขา 
(Input Layer)  12 โหนด  ในชั้นซอน (Hidden Layer)  ใชฟงกชันกระตุน
แบบ Radial Basis Function จํานวน 12 โหนด ซึ่งกําหนดใหคาเบ่ียงเบน
มาตราฐานมีคาเทากับ 0.1 และจํานวน 1 โหนดในช้ันแสดงผล (Output 
Layer) ใชฟงกชันกระตุนแบบ purelin (Linear) ใหคา MSE (Mean Square 

Error) เทากับ 1.047916×1025 ซึ่งเปนแบบจําลองท่ีใหคาความผิดพลาดท่ี
นอยที่สุดเม่ือเทียบแบบจําลองอื่น ๆ ที่ไดทําการทดลอง ดังตารางท่ี 1 

 
ซึ่งจากการทดลองท่ีไดมีผลการเรียนรูขอมูล แสดงไดดังรูปท่ี 6 และ

สามารถแสดงผลการเปรียบเทียบคาของ PM10 ที่ไดจากการพยากรณโดย
เทคนิคโครงขายประสาทเทียม (Predicted Data) กับคาจริง (Actual Data) 
ไดดังรูปที่ 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. ผลการเรียนรูขอมูล (Training data) 

 
 

 
 

รูปท่ี 7. การเปรียบเทียบคาท่ีไดจากการพยากรณกับคาจริง 

 

5. บทสรุป 
งานวิจัยนี้ไดทําการพัฒนาแบบจําลองเพ่ือพยากรณปริมาณ PM10 โดยใช
เทคนิคโครงขายประสาทเทียมในรูปแบบโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน 
(Radial Basis Function Networks) ซึ่งผลการดําเนินงานวิจัยพบวา
โครงขายประสาทเทียมสําหรับรูปแบบขอมูล 12-12-1 ใหผลการพยากรณ
คลาดเคล่ือนนอยท่ีสุด โดยมีคาคลาดเคล่ือนเฉล่ียกําลังสอง (Mean Square 

Error: MSE) เทากับ 1.047916×10-25 ใหผลเปนที่นาพอใจ ซึ่งแสดงวา
แบบจําลองโครงขายเรเดียลเบซิสฟงกชัน สามารถใชในการพยากรณ
ปริมาณ PM10 ไดเปนอยางดี ซึ่งขอเสนอแนะสําหรับการวิจัยตอในอนาคต
นั้น อาจนําเทคนิคการสกัดตัวแปรขอมูลเขามาใช เพื่อที่จะไดนําตัวแปรที่
เหมาะสมและมีผลกระทบตอคาของ PM10 โดยตรง มาใชในการสราง
แบบจําลองเพ่ือพยากรณปริมาณของ PM10 ตอไป 
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