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บทคั ดย่อ ภาษาไทย  สิงหดิศร์ จันทรักษ ์: การพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นสารฟลอกคูแลต์ใน

กระบวนการพักใสสำหรับอุตสาหกรรมการผลิตน้ำตาลจากอ้อย. ( Forecasting the 
Quantity and Concentration of Flocculant in Clarification Process for 
Sugarcane Industry) อ.ที่ปรึกษาหลัก : ศ. ดร.ประภาส จงสถิตย์วัฒนา 

  
กระบวนการพักใสเป็นกระบวนการที่สำคัญในกระบวนการผลิตน้ำตาล ซึ่งกระบวนการมี

การทำงานเพ่ือแยกระหว่างตะกอนกับน้ำอ้อยออกจากกันโดยใช้สารฟลอกคูแลนต์  โดยในการใส่
ปริมาณและความเข้มข้นสารฟลอกคูแลนต์ลงไปในน้ำอ้อยทำให้ส่งผลกระทบโดยตรงต่อความเร็ว
การตกตะกอนและค่าความขุ่นของน้ำอ้อย วิทยานิพนธ์เล่มนี้เสนอวิธีการพยากรณ์ปริมาณและ
ความเข้มข้นสารฟลอกคูแลต์ในกระบวนการพักใสสำหรับอุตสาหกรรมการผลิตน้ำตาลจากอ้อย  
โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำชนิดพิเศษ  Long Short-Term Memory โดยข้อมูลที่
นำมาใช้เป็นข้อมูลขาเข้าสำหรับการสร้างโมเดลได้แก่ ปริมาณอ้อยสด, ปริมาณอ้อยเผา, ความขุ่น
ของน้ำอ้อย และปริมาณน้ำฝน และข้อมูลขาออกได้แก่ ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคู
แลนต์ ทั้งนี้ข้อมูลที่ได้นำมาจากโรงงานผลิตน้ำตาลแห่งหนึ่งในประเทศไทย ผลการทดลองแสดงให้
เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้นำเสนอ LSTM โดยการเปรียบเทียบกับโมเดลอ่ืนๆ ได้แก่ 
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Recurrent Neural Network (RNN) 
และ Gated Recurrent Unit (GRU) โดยใช้ตัวแปร RMSE และ MAPE เป็นตัววัดประสิทธิภาพ
ของโมเดล พบว่าโมเดลที่นำเสนอมีประสิทธิภาพที่สุดในการพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นของ
สารฟลอกคูแลนต์ 
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Flocculant in Clarification Process for Sugarcane Industry. Advisor: Prof. 
PRABHAS CHONGSTITVATANA, Ph.D. 

  
The clarification process is an important part of sugarcane production. This 

process is used for separating sediment and sugarcane juice by adding flocculant. 
The addition of quantity and concentration of flocculant directly affects the 
settling rate and turbidity of sugarcane juice. This paper proposes a model for 
forecasting quantity and concentration of flocculant by using Long Short-Term 
Memory (LSTM) Neural Network. Input data consists of green cane, burn cane, 
turbidity, and rainfall. Output data includes quantity and concentration of 
flocculant. Raw data was collected from top sugarcane factory and meteorological 
department in Thailand. The results are the forecast of the quantity and 
concentration of flocculant for one day in advance. The performance of LSTM is 
compared to the autoregressive integrated moving average (ARIMA), recurrent 
neural network (RNN), and gated recurrent unit (GRU) using root mean square error 
and mean absolute percent error. The result indicates that LSTM has the best 
performance. The forecast helps the operator in clarification process to prepare 
the flocculant. 
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บทที่ 1 ที่มาและความสำคัญของปัญหา 
 

อุตสาหกรรมการผลิตน้ำตาลจากอ้อย ประเทศไทยถือว่าเป็นผู้ส่งออกรายหลักของโลก โดย

ประเทศไทยถูกจัดอันดับให้เป็นประเทศที่ส่งออกน้ำตาลเป็นอันดับ 2 โดยคิดเป็นเปอร์เซ็นต์การ

ส่งออกน้ำตาลประมาณ 13.8% ของยอดการส่งออกน้ำตาลทั่วโลก รองจากประเทศบราซิลที่มียอด

การส่งออกน้ำตาลเป็นอันดับ 1 ของโลกหรือประมาณ 48.7% ของยอดการส่งออกน้ำตาลทั่วโลก   

[1] โรงงานผลิตน้ำตาลจากอ้อยจะมีขั้นตอนการผลิตน้ำตาลที่คล้ายคลึงกัน โดยจะแสดงให้เห็นดังรูปที่ 

1 

 

 

รูปที ่ 1 กระบวนการผลิตน้ำตาลจากอ้อย [2] 
ขั้นตอนการผลิตหลักๆ อยู่ประมาณ 4 ขั้นตอนได้แก่ ขั้นตอนการบดอ้อย (Milling station)  

ขั้นตอนการต้มน้ำอ้อย (Evaporator station) ขั้นตอนการเคี่ยวน้ำเชื่อม (Crystalize station) และ

ขั้นตอนการปั่นแยกผลึกน้ำตาลด้วยความเร็ว (Centrifugal station) ตามลำดับ ดังรูปที่ 2 
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รูปที ่2 ขั้นตอนกระบวนการผลิตน้ำตาลจากอ้อย 
ซึ่งในปัจจุบันโรงงานผลิตน้ำตาลในประเทศไทย ประสบปัญหาเรื่องของสิ่งสกปรกที่ติดมากับ

อ้อย ซึ่งปัจจัยที่ทำให้เกิดโคลนที่ด้วยกันทั้งหมด 3 ปัจจัย  การเผาอ้อย  ปริมาณน้ำฝน และการ

บรรทกุ-การขนส่ง ตามลำดับ [3]  สิ่งสปรกที่ติดมากับอ้อยจะถูกกำจัดในขั้นตอนกระบวนการต้ม

น้ำอ้อย ซึ่งในขั้นตอนการต้มน้ำอ้อยจะมีกระบวนการย่อยอีก 2 กระบวนการ ได้แก่ กระบวนการการ

พักใส (Clarification process) และกระบวนการต้มน้ำอ้อย (Evaporator process) ดังรูปที่ 3 

 

รูปที ่3 กระบวนการของขั้นตอนการต้มน้ำอ้อย 
 ในกระบวนการพักใสจะรับน้ำอ้อยจากข้ันตอนการบดอ้อย น้ำอ้อยจะมีสิ่งสกปรกปะปนมา

ด้วย เช่น ดิน ทราย เศษเขม่าจากอ้อยเผา เป็นต้น ซึ่งในกระบวนการพักใสนี้จะทำหน้าที่ในการแยก

สิ่งสกปรก ออกจากน้ำอ้อยโดยใช้วิธีการตกตะกอนของสิ่งสกปรกซึ่งจะอธิบายต่อในย่อหน้าถัดไป เมื่อ

แยกชั้นระหว่างตะกอนหรือโคลนที่เกิดจากการตกตะกอนแล้วก็จะนำน้ำอ้อยไปสู่ขั้นตอนกระบวนการ
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ต้มเพ่ือให้เกิดเป็นน้ำเชื่อมต่อไป โดยปัญหาเรื่องของปริมาณโคลนที่เกิดข้ึนจะส่งผลกระทบต่อ

กระบวนการพักใสโดยตรง ซึ่งในวิทยานิพนธ์นี้สนใจที่กระบวนการพักใสอย่างเดียวเท่านั้น ใน

กระบวนการพักใสยังมีกระบวนการย่อย ๆ อีก ดังรูปที่ 4  

 

 

รูปที ่4 กระบวนการพักใส 
 

กระบวนการพักใส โดยจะเริ่มจากการรับน้ำอ้อย (Fresh juice) จากข้ันตอนการบดอ้อย 

จากนั้นน้ำอ้อยจะไปเข้าสู่ถังรวมน้ำอ้อย (Mixing tank) หลังจากนั้นน้ำอ้อยก็จะถูกส่งไปยังเครื่องทำ

ความร้อน (Heater) ซึ่งในขั้นตอนนี้จะทำการเพ่ิมอุณภูมิของน้ำอ้อย ให้ค่าของอุณภูมิอยู่ระหว่าง 75 

- 85 องศาเซลเซียส หลังจากท่ีปรับอุณ-ภูมิแล้ว น้ำอ้อยจะถูกส่งไปยังถังปูนขาว (Lime tank) ใน

ขั้นตอนนี้คือการปรับค่าความเป็นกรด-ด่าง ซึ่งจะมีการใส่น้ำเชื่อมผสมปูนขาว (Lime saccharate) 

โดยค่าความเป็นกรด-ด่างของน้ำเชื่อมผสมปูนขาวอยู่ที่ 10.9 – 12.5 เมือ่นำมาผสมกับน้ำอ้อยแล้วจะ

เพ่ิมความเป็นด่างให้กับน้ำอ้อย โดยจะควบคุมค่าความเป็นกรด-ด่าง ให้อยู่ที่ 7.4 – 8.0 ก่อนจะส่งยัง

เครื่องทำความร้อนอีกครั้ง เพ่ือเพ่ิมอุณภูมิของน้ำอ้อยให้อยู่ที่ 100 - 105 องศาเซลเซียส หลังจากนั้น
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น้ำอ้อยจะถูกส่งไปยังถังพัก (Flash tank) ขั้นตอนนี้จะเป็นการพักน้ำอ้อยเพ่ือให้อากาศที่อยู่ในน้ำออย

ตัวขึ้นด้านบนถังซึ่งถึงจะทำการปล่อยน้ำด้านล่างที่จำนวนฟองอากาศไม่มากแล้ว ไปสู่ถังพักใส 

(Clarification tank) ขั้นตอนของการพักใสก็คือการแยกชั้นของตะกอนกับน้ำอ้อยออกจากกัน โดย

หลักการคือการเติมสารฟลอกคูแลนต์ (Flocculant) ลงไปในถังพักใส สารฟลอกคูแลนต์คือสารที่ช่วย

จับกลุ่มอนุภาคสารต่าง ๆ แล้วรวมตัวกันเป็นตะกอน [4] ซึ่งในข้ันตอนการเติมสารฟลอกคูแลนต์

จะต้องหาค่าความเร็วการตกตะกอน โดยค่าความเร็วการตกตะกอนจะวัดได้จากการนำหลอดตัวอย่าง

ไปชักตัวอย่างของน้ำอ้อยในถังพักใส ดังรูปที่ 5 

 

 

รูปที ่5 กระบวนการชักตัวอย่างและถ่ายภาพ 
 

จากรูปที่ 1.5 จะนำแท่งชักตัวอย่างมาชักตัวอย่างแล้วนำตัวอย่างผ่านกล้องที่ติดอยู่บนถังพัก

ใสทุก ๆ 10 นาที จากนั้นกล้องจะทำการถ่ายภาพ 2 ภาพ เมื่อได้ภาพสองภาพแล้วจะนำภาพไป

ซ้อนทับกันเพ่ือหาความเร็วการตกตะกอน ดังรูปที่ 6 
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รปูท่ี 6 ตัวอย่างการซ้อนทับของภาพถ่ายเพ่ือหาความเร็วการตกตะกอน 
 

ความเร็วการตกตะกอนจะหาได้จากสมการที่ 1.1 

                                      𝑣 =  
𝐴2−𝐴1

𝑡
          … (1.1) 

เมื่อ  𝑣 = ความเร็วการตกตะกอน 

      𝐴1 = ตำแหน่งของตะกอน ณ ตำแหน่งที่ 1 

      𝐴2 = ตำแหน่งของตะกอน ณ ตำแหน่งที่ 2  

      𝑡 = ระยะห่างของเวลาการถ่ายภาพที่ 1 และ 2 

       ความเร็วการตกตะกอนที่ดีควรจะมีความเร็วการตะกอนที่ 15 – 40 เซนติเมตรต่อนาที 

[5] เมื่อรู้ความเร็วการตกตะกอนเป็นเท่าไหร่แล้ว จะนำความเร็วการตะกอนไปคำนวณหาปริมาณและ

ความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ที่ต้องการใช้ โดยการคำนวณหาปริมารและความเข้มข้นของสาร 

ทางพนักงานจะมีอัตราการผสมสารฟลอกคูแลนต์ในอัตราส่วนของสารฟลอกคูแลนต์ 14 ตัน ต่อ

ปริมาณโคลน 1,000 ตัน ซ่ึงหลงจากการผสมสารฟลอกคูแลนต์จะต้องทิ้งสารไว้ 2 ชั่วโมงการนำไปใช้

งานได้ และสารฟลอกคูแลนต์มีอายุการใช้งาน 12 ชั่วโมงเท่านั้น หลังจากผสมสารเรียบร้อยแล้ว ซึ่งใน

ปัจจุบันโรงงานน้ำตาลเกิดปัญหาเรื่องของการเตรียมสารฟลอกคูแลนต์เป็นอย่างมากเนื่องจาก ทาง

โรงงานไม่สามารถรู้ล่วงหน้าได้เลยว่าในแต่ละวันจะต้องใช้ปริมาณและความเข้มข้นสาร  ฟลอกคู

แลนต์ปริมาณเท่าไหร่ ถึงจะสามารถความควบคุมค่าความเร็วการตกตะกอนให้อยู่ในช่วง 15 – 40 

เซนติเมตรต่อนาที โดยในปัจจุบันโรงงานใช้วิธีการคาดคะเนปริมาณและความเข้มข้นสารฟลอกคู

แลนต์ที่ต้องใช้ในแต่ละวันจากข้อมูลเก่าว่าควรใช้สารปริมาณและความเข้มข้นของสารเท่าไหร่และ

พิจารณาด้วยว่าวันก่อนหน้ามีฝนตกด้วยหรือไม ่ ถ้าฝนตกในวันก่อนหน้าทางพนักงานเตรียมสารมาก

ขึ้นกว่าปกต ิ โดยข้อมูลที่โรงงานเก็บในแต่ละวันได้แก่ วันที่ผลิต, ปริมาณอ้อยทที่ผลิต, ปริมาณอ้อย
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เผา, ปริมาณโคลน, ปริมาณสารฟลอกคูแลนต์, ความเข้มข้นสารฟลอกคูแลนต์, ความเร็วเฉลี่ยการ

ตกตะกอน ซึ่งการคาดคะเนจากคนในโรงงานนี้เองเลยทำให้เกิดปัญหาเรื่องของการเตรียมสารฟลอกคู

แลนต์ไม่เพียงพอต่อการใช้งาน ทำให้ไม่สามารถควบคุมค่าความเร็วการตกตะกอนได้ตามความ

ต้องการ ความเร็วการตกตะกอนยังส่งผลโดยตรงกับคุณภาพของน้ำอ้อย [6] เมื่อควบคุมความเร็วการ

ตกตะกอนไม่ได้ ก็จะทำให้คุณภาพของน้ำอ้อยแย่ตามไปด้วย เนื่องจากมีตะกอนปะปนไปในน้ำอ้อยใน

ปริมาณเกินกว่าที่ควรจะเป็น แต่ถ้าเตรียมสาร ฟลอกคูแลนต์เกิดความจำเป็นก็จะทำให้เกิดปัญหา

สารฟลอกคูแลนต์เหลือ ซึ่งจะทำเกิดการสิ้นเปลืองของสารฟลอกคูแลนต์ที่ไม่ได้ใช้งานในกระบวนการ

พักใส  

งานวิจัยนี้จะเสนอโมเดลที่ใช้ในการพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นสารฟลอกคูแลนต์ใน

กระบวนการพักใส เพ่ือนำมาแก้ปัญหาเรื่องของการเตรียมสารฟลอกคูแลนต์ในกระบวนการพักใส 

ทั้งนี้งานวิจัยชิ้นนี้ได้ตีพิมพ์ในวารสารการประชุมทางวิชาการ 18th International Conference on 

Electrical Engineering/Electronics, Computer, Telecommunications and Information 

Technology (ECTI-CON 2021) โดยงานวิจัยชื่อว่า Forecasting the Quantity and 

Concentration of Flocculant in Clarification Process for Sugarcane Industry 
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บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

     ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องของการออกแบบและพัฒนางานวิจัยนี้ ประกอบด้วย โครงข่ายประสาทเทียม

แอลเอสทีเอ็ม Long Short-Term Memory (LSTM), การทำงานของสารฟลอกคูแลนต์, การ

ประมาณปริมาณน้ำฝน 

2.1 โครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม Long Short-term Memory (LSTM) 
โครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม Long Short-Term Memory (LSTM) เป็นเทคนิคการ

เรียนรู้ที่ใช้หาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลขาเข้ากับผลลัพธ์แบบอนุกรมเวลา โดยจริง ๆแล้วโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบวนกลับชนิดพิเศษถูกพัฒนามาจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ Recurrent 

Neural Network (RNN) โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำจะเป็นการหาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูล

ขาเข้ากับผลลัพธ์ โดยจะนิยมใช้กับงานข้อมูลที่มีลักษณะแบบอนุกรมเวลาหรือข้อมูลที่มีลักษณะเป็น

ลำดับ เช่น วิดีโอ หรือ ข้อความ เป็นต้น รูปแบบการทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ 

จะมีการทำงานดังรูปที่ 7 

 

รูปที่ 7 โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับอย่างง่าย [7] 
การทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ จะนำข้อมูลเข้าท่ีโหนดขาเข้าโดยโหนด

อินพุต (Input node) แทนคุณสมบัติของข้อมูล (feature) โหนดอินพุตจะเชื่อมกับชั้นซ่อนตัว 

(Hidden layer) จากนั้นชั้นซ่อนตัวจะทำการคำนวณค่าเอาต์พุตละส่งไปยัง โหนดเอาต์พุต ความ

พิเศษของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ จะส่งค่าเอาต์พุตกลับมาที่ชั้นซ่อนตัวอีกด้วย ทำให้

โครงข่ายประสาทเทียแบบวนซ้ำจึงเหมาะกับข้อมูลที่มีความสัมพันธ์กับข้อมูลก่อนหน้า แต่โครงข่าย

ประสาทเทียมแบบวนซ้ำยังมีข้อเสียเรื่องของการคำนวณค่าของข้อมูลที่มีความยาวของความพันธ์ของ

ข้อมูลยาวเกินไป จะทำให้เกิดปัญหาการหายไปของค่าเกรเดียนต์ ซึ่งปัญหานี้เกิดจากการคำนวณ



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 8 

อัลกอริทึมการแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation algorithm) การคำนวณอัลกอริทึมการแพร่แบบ

ย้อนกลับ เพ่ือการปรับค่าน้ำหนักในแต่ละเส้นของโครงข่ายประสาทเทียมให้มีความสมดุลมากข้ึน ทำ

ให้การเรียนรู้ข้อมูลได้อย่างถูกต้องและแม่นยำมากขึ้น โดยจะทำการคำนวณหาค่าความผิดพลาด

โดยรวมหรือเกรเดียนต์ จากตัวอย่างรูปที่ 8 

 

 

รูปที่ 8 แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียม [8] 
 

และคำนวณค่าความผิดพลาดโดยรวมจากสมการที่ 2.1.1 

 

                                          𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =  𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(
1

2
(𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 − 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡)2)             ... (2.1.1) 

 

เมื่อทราบความผิดพลาดแล้วก็จะนำไปคำนวณอัลกอริทึมการแพร่ย้อนกลับ ตามสมการที่ 2.1.2 

 

                𝜕𝐸

𝜕𝑤
= ∑

𝜕𝐸𝑡

𝜕𝑜𝑡

𝜕𝑜𝑡

𝜕ℎ𝑡

𝜕ℎ𝑡

𝜕ℎ𝑘

𝜕ℎ𝑘

𝜕𝑤

𝑡
𝑘=0                     … (2.1.2) 

 

ทำการคำนวณอัลกอริทึมการแพร่ย้อนกลับไปเรื่อยจะทำให้ค่าของเกรเดียนต์หายไปเรื่อย ๆ เนื่องจาก 

Activation function ที่ใช้เป็น Sigmoid function ดังสมการที่ 2.1.3 
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                               𝑠(𝑥) =  
1

1+ 𝑒−𝑥
                                     … (2.1.3) 

 

เมื่อทำการหาอนุพันธ์ของสมการ Sigmoid function จะได้ตามสามการที่ 2.1.4 

 

                                     𝑑𝑠(𝑥)

𝑑𝑥
= 𝑠(𝑥) ∗ (1 − 𝑠(𝑥))                 ... (2.1.4) 

 

จากสมการที่ 2.1.3 และ 2.1.4 มาพล๊อตกราฟจะได้ดังรูปที่ 9 

 

 

รูปที ่9 กราฟเปรียบเทียบระหว่างฟังก์ชันซิกมอยด์กับอนุพันธ์ของฟังก์ชันซิกมอยด์ [9] 
 

 จากการคำนวณหาอนุพันธ์ของค่าความผิดพลาดที่ใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ เมื่อข้อมูลมีจำนวน

มากขึ้นเรื่อย ๆ จะทำให้ค่าเกรเดียนต์เข้าใกล้ค่าศูนย์ดังรูปที่ 9 จึงทำให้เกิดปัญหาการหายไปของค่า

เกรเดียนต์ที่ได้กล่าวไปข้างต้น และสามารถเขียนในรูปของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำได้ ดังรูป

ที่ 10 ที่แสดงการจางหายไปของค่าเกรเดียนต์  
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รูปที ่10 ปัญหาการหายไปของค่าเกรเดียนต์ (vanishing gradient problem) [7] 
 

ดังนั้นวิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำจึงไม่เหมาะกับการคำนวณข้อมูลที่มีลำดับ

ความยาวข้อมูลจำนวนมาก โดยในปี 1997 มีการคิดค้นโครงข่ายประสาทเทียมแบบแอลเอสทีเอ็ม 

Long Short-term memory (LSTM) [10] โดยมาเพ่ือแก้ปัญหาการหายไปของค่าเกรเดียนต์  

โครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็มมีลักษณะการทำงานคล้ายๆ กับโครงข่ายประสาทเทียมแบบวน

ซ้ำ แต่มีความพิเศษกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับอยู่ท่ีว่า โครงข่ายประสราทเทียมแอลเอส

ทีเอ็มจะมีประตูลืม (Forget gate) มีหน้าที่ในการกำหนดว่าจะนำข้อมูลเก่ามาคำนวณด้วยหรือไม่ ซึ่ง

ตรงนี้เองมาแก้ปัญหาเรื่องของการหายไปของค่าเกรเดียนต์ โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอส

ทีเอ็ม ดังรูปที่ 11 

 

 

รูปที่ 11 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม [11] 
 

โครงสร้างภายในของโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็มจะประกอบด้วย ประตูอินพุต 

(Input gate), ประตูลืม (Forget gate) และประตูเอาต์พุต (Output gate) โดยหลักการหลักๆ ใน
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โครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็มคือสามารถกำหนดได้ว่าจะลบหรือเพ่ิมข้อมูลจากสถานะก่อน

หน้าได้ โดยนั้นขั้นตอนนี้จะถูกทำที่ประตูลืมจะอธิบาย ดังรูปที่ 12  

 

รูปที่ 12 โครงสร้างประตูลืมของโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม [11] 
 

 ประตูลืมจะนำสถานะซ่อน (hidden state) ก่อนหน้ากับอินพุตในสถานะปัจจุบันมาคำนวณ

แล้วผ่านฟังก์ชันซิกมอยด์ โดยคำนวณจากสมการที่ 2.1.5 

 

𝑓
𝑡

= 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑓)          ... (2.1.5) 

 

 ผลลัพธ์จากการคำนวณสมการที่ 2.1.5 จะมีค่าเป็น 1 หรือ 0 เนื่องจากผ่านฟังก์ชันซิกมอยด์ 

โดยค่าเป็น 1 หมายความว่าจำค่าสถานะเชลล์ในอดีตไว้ แต่ถ้าค่าเป็น 0 คือไม่จำค่าสถานะเชลล์ใน

อดีต  

 ประตูอินพุต คือการตัดสินใจว่าจะอนุญาติให้อัพเดทข้อมูลหรือไม่ โดยโครงสร้างประตูอินพุต

ของโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม เป็นดังรูปที่ 13 
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รูปที่ 13 โครงสร้างประตูอินพุตของโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม [11] 
 

ประตูอินพุตจะประกอบด้วยสองส่วนของการอัพเดทสถานะเชลล์หรือไม่ (it) และส่วนของ

การอัพเดตค่าสถานะเชลล์ (Ct) โดยจะแสดงสมการหาค่า it และ Ct ตามลำดับ 

 

  𝑖𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑖)                  ...  (2.1.6) 

 

   𝐶𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝐶)                 ...  (2.1.7) 

 

ค่า it เป็นตัวกำหนดว่าจะอัพเดทค่าสถานะเชลล์ (Ct) หรือไม่ it จะมีค่าเป็น 0 หรือ 1 

เพราะว่าเป็นค่าเอาต์พุตจากฟังก์ชันซิกมอยด์ ถ้าค่าเป็น 0 คือจะไม่ทำการอัพเดทค่าสถานะเชลล์ แต่

ถ้าเป็น 1 จะทำการอัพเดทค่าสถานะเชลล์ Ct ที่ได้จากคำนวณสมการที่ 2.1.7 โดยจะแสดงดังรูปที่ 

14 
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รูปที่ 14 โครงสร้างอัพเดทสถานะเชลล์ของโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม [11] 
 

โครงสร้างอัพเดทสถานะเชลล์ของโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็มจะเห็นว่าที่ ft เป็น

เอาต์พุตจากประตูลืมซึ่งจะนำไปคูณกับ Ct-1 เพ่ือจะกำหนดว่าจะลืมค่าสถานะเชลล์ก่อนหน้าหรือไม่ 

จากนั้นจะมารวมกับประตูอินพุต ซึ่งประตูอินพุตจะเป็นการคูณระหว่างค่า it กับค่า Ct จากนั้นจะนำ

ผลลัพธ์ที่ได้ไปทำการอัพเดทค่า ตามสมการที่ 2.1.8 

 

                      𝐶𝑡 = 𝑓
𝑡

∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝐶 ∗ 𝐶𝑡−1                             ...  (2.1.8) 

 

 ประตูเอาต์พุต คือการตัดสินใจว่าจะให้ข้อมูลเอาต์พุตเป็นอะไร โดยประตูเอาต์พุตจะ

ประกอบด้วยสองส่วน ได้แก่ ส่วนของเอาต์พุต ot และสถานะซ่อน ht โดยเอาต์พุตจะสามารถคำนวณ

ได้จากสมการที่ 2.1.9 

 

                             𝑜𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑜)                   … (2.1.9) 

 

และค่าสถานะซ่อน คำนวณได้ด้วยจากสมการที่ 2.1.10 
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                                       ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)                             … (2.1.10) 

 

สถานะซ่อนจะเห็นว่าค่าจะขึ้นอยู่กับเอาต์พุตที่นำเข้ามาคูณกับค่าสถานะเชลล์โดยค่าของ

เอาต์พุตจะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 กับ 1 นั้นแสดงว่าเอาต์พุตสามารถเป็นตัวกำหนดได้ว่าสถานะซ่อนจะมี

ค่าหรือไม่ โดยโครงสร้างของประตูเอาต์พุต จะแสดงดังรูปที่ 15 

 

 

รูปที่ 15 โครงสร้างประตูเอาต์พุตของโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม [11] 
2.2 การทำงานของสารฟลอกคูแลนต์  
สารฟลอกคูแลนต์ คือสารที่ช่วยจับกลุ่มอนุภาคสารต่าง ๆ แล้วจับตัวกันเป็นตะกอน [4] โดยกา

รวมตัวหรือจับตัวกันของตะกอน ซึ่งอาศัยการเคลื่อนตัวมาชน และทำให้เกิดการรวมตัวของตะกอน

จนมีขนาดใหญ่ และทำให้ตะกอนเกิดการตกตะกอนได้ จะแสดงดังรูปที่ 16 
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รูปที่ 16 หลักการทำงานของสารฟลอกคูแลนต์ 
 

 จากรูปที่ 16A จะแสดงให้เห็นถึงของเหลวที่มีอนุภาคของสิ่งสกปรกหรือตะกอนปะปนอยู่เป็น

จำนวนมากซึ่งกระจัดกระจายอยู่ทั่ว ๆ ภาชนะ โดยในรูปที่ 16B มีการนำสารฟลอกคูแลนต์ใส่เข้าไป

ในภาชนะ พบว่าอนุภาคต่าง ๆ มีการจับตัวกันเป็นกลุ่มก้อนขึ้นหลายๆ กลุ่ม จนอนุภาครวมตัวกันจน

มีขนาดใหญ่ จะทำให้เกิดการตกตะกอนของสิ่งสปรกต่าง ๆ ตกลงสู่ก้นของภาชนะ ดังรูปที่ 16C 

  2.3 การประมาณปริมาณน้ำฝน  
2.3.1 วิธีทิสเสน (Thiessen polygons method)  

      วิธีทิสเสนหรือรูปหลายเหลี่ยมแบบทิสเสน [12] เป็นวิธีการประมาณค่า ซึ่งจะมีวิธีการ

สร้างโดย เริ่มจาการกำหนดตำแหน่งของสถานีวัดปริมาณน้ำฝน (ดังรูป 17A) แล้วลากเส้นเชื่อม

ระหว่างตำแหน่งของสถานีวัดน้ำฝนที่ใกล้กัน (ดังรูปที่ 17B) จากนั้นลากเส้นตรงแบ่งครึ่งและตั้งฉาก

กับด้านทั้งสามของรูปสามเหลี่ยม (ดังรูปที่ 17C)  

 

รูปที่ 17 แนวคิดการประมาณค่าแบบ Thiessen Polygon [13] 
  

      หลักจากนั้นจะทำการลากท่ีทำการแบ่งครึ่งและตั้งฉากให้บรรจบกัน ซึ่งจะเป็นดังรูปที่ 

18 โดยจะได้รูปหลายเหลี่ยมของทิสเสนล้อมรอบจุดข้อมูลในแต่ละจุด 
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รูปที่ 18 รูปหลายเหลี่ยมแบบทิสเสน (Thiessen Polygon) [13] 
 

โดยสามารถคำนวณปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยของรูปหลายเหลี่ยมแบบทิสเสนได้ ดังสมการ 2.3.1 

 

                              𝑃𝑎𝑣𝑔 = ∑
𝐴𝑖𝑃𝑖

𝐴𝑖

𝑛
𝑖=1                                  … (2.3.1) 

 

เมื่อ  𝑃𝑎𝑣𝑔 = ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ย 

       𝑃𝑖 = ปริมาณน้ำฝนของสถานีที่ตำแหน่ง i 

      𝐴𝑖 = ขนาดพ้ืนที่รูปหลายเหลี่ยมทิสเสนที่ตำแหน่ง i 

         𝑛  = จำนวนของสถานีวัดปริมาณน้ำฝน 

 

2.3.2 วิธีการคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนัก (Inverse distance weighting 
method)  

     วธิีการคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนัก [14] เป็นการประมาณค่าจากจุดข้างเคียง 

ซึ่งการทำงานของวิธีการคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนักนั้น จะทำการประมาณค่าปริมาณน้ำฝน

ของต่ำแหน่งที่ต้องการ ซึ่งการคำนวณนั้นจะนำตำแหน่งของตัวอย่างรอบข้างเข้ามาใช้ในการคำนวณ 

โดยจุดที่อยู่ใกล้กับตำแหน่งที่ต้องการปริมาณค่าปริมาณน้ำฝนจะมีน้ำหนักมากกว่าต่ำแหน่งที่อยู่ไกล

ออกไป น้ำหนักในแต่ละจุดสามารถคำนวณได้ ดังสมการที่ 2.3.2  

  

𝑤𝑖 =  
1

𝑑𝑖
                                      … (2.3.2) 

เมื่อ  𝑤𝑖  = น้ำหนักของตำแหน่งที่ i 

       𝑑𝑖  = ระยะห่างระหว่างตำแหน่งที่ i กับตำแหน่งประมาณค่า  
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 จากสมการที่ 2.3.2 จะพบว่าตัวแปรน้ำหนักนั้นแปรผกผันกับตัวแปรระยะห่างระหว่างจุด 

ซึ่งถ้าดูจากรูปที่ 19 จะพบว่าตำแหน่งที่ 1 มีระยะห่างจากจุดที่ต้องการทำการประมาณค่าใกล้ที่สุดทำ

ให้มีน้ำหนักมากท่ีสุด ต่างกับจุดที่ 5 ที่มีระยะห่างจากจุดที่ต้องการประมาณค่าไกลที่สุดทำให้มี

น้ำหนักน้อยที่สุด  

                

         รูปที่ 19 แนวคิดการประมาณค่าวิธีคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนัก 
 

 เมื่อทราบค่าน้ำหนักของแต่ละตำแหน่งแล้ว จะนำค่าน้ำหนักหนักของตำแหน่ง ไปทำกา

ประมาณค่าปริมาณน้ำฝนของตำแหน่งที่ต้องการ ซึ่งสามารถคำนวณได้จากสมการที่ 2.3.3 

 

𝑃𝑥 = ∑
𝑤𝑖𝑃𝑖

𝑤𝑖

𝑛
𝑖=1                                       … (2.3.3) 

 

เมื่อ  𝑃𝑥 = ค่าประมาณปริมาณน้ำฝนที่ตำแหน่ง x 

      𝑃𝑖 = ปริมาณน้ำฝนของสถานีที่ตำแหน่ง i 

       𝑤𝑖 = น้ำหนักท่ีตำแหน่ง i 

          𝑛  = จำนวนของสถานีวัดปริมาณน้ำฝน 
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 วิธีการคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนัก ต้องทำการกำหนดรัศมีของพ้ืนที่ของจุดที่

ต้องการนำมาคิดในการประมาณปริมาณน้ำฝนโดยจะแสดงให้เห็นดังรูปที่ 20 จะพบว่าจุดที่อยู่ใน

พ้ืนที่ประกอบด้วยจุดที่ 1,2,3,4 แล 5 ส่วนจุดที่ 7 และ 8 ไม่ได้อยู่ในรัศมีจะไม่นำมาคิดในการ

ประมาณปริมาณน้ำฝน 

 

   รูปที่ 20 รัศมีการประมาณค่าวิธีคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนัก 
 

2.3.3 วิธีออดินารี่คริกิง (Ordinary kriging method) 

วิธีออดินารี่คริกิง [15] เป็นวิธีการสร้างแบบจำลองของตัวแปรที่มีค่าเปลี่ยนแปลงและสัมพันธ์

กันตามแนวทิศทางพ้ืนที่ใด ๆ ซึ่งวิธีการออดินารี่คริกิง มีขั้นตอนหลัก 2 ขั้นตอนคือ ขั้นตอนแรกเปน็

การหาลักษณะหรือสร้างแบบจำลองที่อธิบายการเปลี่ยนแปลง และความสัมพันธ์ของค่าตัวแปรใน

ทิศทางต่าง ๆ (Variogram) ขั้นตอนที่สองเป็นการประมาณค่าตัวแปร ณ ตำแหน่งที่ต้องการโดยใช้

การประมาณแบบออดินารี่คริกิง โดยจะอาศัยข้อมูลรอบข้างและลักษณะของ Variogram ที่ได้จาก

การศึกษาในขั้นตอนแรก 

โดยวิธีออดินารี่คริกิงจะทำการประมาณค่าปริมาณน้ำฝนของตำแหน่งที่ต้องการ โดยคำนวณ

จากตำแหน่งรอบข้างทั้งหมด ซึ่งสามารถหาค่าประมาณปริมาณน้ำฝนได้จากสมการที่ 2.3.4 

 

             𝑍(𝑥0) = ∑ 𝜆𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑍(𝑥𝑖)                           … (2.3.4) 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 19 

 

เมื่อ  𝑍(𝑥
0

) = ค่าประมาณปริมาณน้ำฝน  

λ𝑖 = ค่าน้ำหนักที่ตำแหน่ง i ขึ้นกับลักษณะของความสัมพันธ์ของค่าตัวแปน

ตามแนวระยะห่างระหว่างจุดสองจุด 

                 𝑍(𝑥
𝑖
) = ปริมาณน้ำฝนของสถานีที่ตำแหน่ง i 

                                   𝑛  = จำนวนของสถานีวัดปริมาณน้ำฝน 

  ลักษณะของความสัมพันธ์ของค่าตัวแปรตามแนวระยะห่างสามารถอธิบายได้โดย 

Variogram แสดงความคล้ายคลึงกันของค่าตัวแปรระหว่างจุดสองจุด โดยสามารถคำนวณได้จากค่าที่

วัด ณ ตำแหน่งต่าง ๆ โดยการกำหนดฟังก์ชั่นขึ้นมาซึ่งเป็นค่าความแตกต่างเฉลี่ยของของตำแหน่งทั้ง

สองจุด ซึ่งจะสามารถคำนวณหาค่าฟังก์ชั่นของ Variogram ได้จากสมการที่ 2.3.5 

 

     𝛾(ℎ)   =
1

2𝑁
∑ [𝑛

𝑖=1 𝑍(𝑥𝑖 + ℎ) − 𝑍(𝑥𝑖)]2                     … (2.3.5) 

  

เมื่อ  𝛾(ℎ) = ค่าฟังก์ชั่นของ Variogram 

                      ℎ   = ระยะห่างระหว่างจุด 2 จุด  

                 𝑍(𝑥𝑖 + ℎ) = ค่าปริมาณน้ำฝนที่ตำแหน่ง (i+h) 

                                   𝑍(𝑥𝑖) 
 = ค่าของปริมาณน้ำฝนที่ตำแหน่ง i 

 

  ในการหาค่าประมาณปริมาณน้ำฝนแบบวิธีออดินารี่คริกิง จะต้องนำทุกตำแหน่งของ

สถานีวัดน้ำฝนมาคำนวณซึ่งแตกต่างจากวิธีคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนักที่จะคำนวณเฉพาะ

ตำแหน่งของสถานีที่อยู่ในรัศมีเท่านั้น โดยจะแสดงดังรูปที่ 21 
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รูปที่ 21 เปรีบเทียบการประมาณค่าแบบ Ordinary Kriging กับ IDW [13] 
 

 2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  
 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องในงานวิจัยนี้แบ่งเป็นสองส่วนคือ งานวิจัยที่เกี่ยวกับโมเดลที่ใช้ในการ

พยากรณ์ข้อมูลที่มีลักษณะข้อมูลที่ต่อเนื่องกัน และงานวิจัยที่เกี่ยวกับการศึกษาปัจจัยของการเกิด

โคลน  

2.4.1 งานวิจัยข้างเคียงที่นำโมเดลมาพยากรณ์ในกระบวนการพักใส 
      ในงานวิจัยของ Xiaofeng Lin และคณะ [16], (2008) ได้เสนอวิธีที่ใข้ในการปรับและ

ควบคุมค่าของความเป็นกลางของค่ากรด-ด่าง (Neutralized pH) ในกระบวนการพักใส โดยใน

งานวิจัยชิ้นนี้ได้นำโครงข่ายประสาทเทียม (Neural network) มาประยุกส์ใช้กับ Heuristic 

Dynamic Programing (HDP) ซ่ึงในส่วนของโครงข่ายประสาทเทียม มีข้อมูลขาเข้าประกอบด้วย 4 

ตัวแปร ได้แก่ 1) .Flows of sugar juice, 2). Pre-ash pH value, 3). Intensity of sulfur และ 4). 

Flow of milk of lime และ ข้อมูลขาออกในการพยากรณ์คือ Neutralized pH value ทั้งนี้มีการ

นำไปประยุกส์ใช้กับ HDP ซึ่งแยกโครงข่ายออกเป็น 3 ส่วนได้แก่ 1). Action Network ทำหน้าที่ใน

การควบคุมสัญญาณข้อมูล, 2). Model Network ทำหน้าที่ในการจำลองลักษณะของวัตถุที่ควบคุม

และส่งข้อมูลออกในสถานะใหม่ และ 3). Critic Network ข้อมูลขาออกเพ่ือส่งไปใช้ในการปรับการ

ควบคุมค่าความเป็นกลางของค่ากรด-ด่าง โดยทั้งนี้ในการใช้งานวิธี HDP ทำให้เห็นถึงการนำโมเดล

โครงข่ายประสาทเทียมมาประยุกส์ใข้กับวิธี HDP เพ่ือใช้ในการปรับและความคุมค่าของความเป็น

กลางของค่ากรด-ด่าง ทั้งนี้ผลการทดลองก็แสดงผลให้เห็นถึงผลของการควบคุมค่า pH ให้มีความคงที่

ได้ที่ 7.18 pH โดยใช้ Time stepsที่อยู่ในช่วงก่อน 10 steps และการควบคุมค่า pH โดยทำการเพ่ิม

ค่ารบกวนเข้าไปที่ pH เท่ากับ 7.4 ที่ Time steps เท่ากับ 50 และระบบสามารถควบคุมค่า pH ให้
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กลับมาอยู่ที่ 7.18 ได้ก่อน Time steps เท่ากับ 60 ทั้งนี้จะทำให้เห็นว่าระบบสามารถปรับและควม

ค่า pH ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

      ในงานวิจัยของ Karthik.C และคณะ [17] , (2011) ในงานวิจัยชิ้นนี้นำเสนอวิธีการใน

การควบคุมค่าของความเป็นกลางของค่ากรด-ด่าง (Neutralized pH) ในกระบวนการพักกใส 

เหมือนกับงานวิจัยของ Xiaofeng Lin [16] แต่จะแตกต่างกันที่วิธีการเสนอรูปแบบโมเดลและวิธีการ

ควบคุมค่า pH โดยโมเดลที่ใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลในงานวิจัยชิ้นนี้ได้แก่ 1). Artificial Neural 

Network (ANN) โดยใช้ข้อมูลในการฝึกโมเดล 800 ชุด และทดสอบโมเดล 200 ชุด และออกแบบ

โครงสร้างข้อมูล (4-25-1) และ 2). Fuzzy Model ทั้งนี้ในส่วนของการปรับและความคุมค่า pH จะ

ใช้ PID Controller ในการควบคุม แต่ในงานวิจัยชิ้นนี้จะแสดงให้เห็นถึงความแตกต่างในการปรับแต่ง

การควบคุมโดยเปรียบเทียบวิธีธรรมดาและอัลกอริทึมอีก 2 ตัว ได้แก่ 1). Genetic Algorithm (GA) 

และ 2). PSO Algorithm โดยจากการทดลองพบว่าการนำอัลกอริทึม GA มีประสิทธิภาพมากที่สุด

โดย ผลของ Setting time เท่ากับ 0.742 วินาท,ี Rise time เท่ากับ 0.632 วินาที และ Peak 

amplitude เท่ากับ 1.04  

ในงานวิจัยของ Shaojian Song และคณะ [18] , (2012) งานวิจัยชิ้นนี้มีการนำโมเดลการ

พยากรณ์มาพยากรณ์ค่าสีของน้ำอ้อยและค่าความเป็นด่าง (alkalinity) โดยในงานวิจัยชิ้นนี้ได้ใช้

วิธีการในการจัดเตรียมข้อมูลเบื้องต้นเกี่ยวกับข้อมูลที่มีการหายไปในบางช่วงเวลาโดยใช้วิธี Principle 

component analysis (PCA) ทั้งนี้ข้อมูลที่นำมาใช้ในการสร้างโมเดลประกอบด้วยที่มาของข้อมูล 2 

ส่วนได้แก่ 1). ข้อมูลจากซอฟต์แวร์ Kingview และ 2). ข้อมูลจากการบันทึกค่าโดยใช้พนักงาน ซึ่ง

ข้อมูลในส่วนที่ 2 ที่มีปัญหาเรื่องของการจดข้อมูลที่หายไปในบางช่วงเวลา นอกจากนี้งานวิจัยชิ้นนี้ได้

ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลในการพยากรณ์ข้อมูล 2 โมเดล ได้แก่ 1). โมเดล 

Genetic dynamic fuzzy neural network (GDFNN) เปรียบเทียบกับโมเดล Backpropagation 

network (BP) ทั้งนี้ผลการทดลองเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพ RMSE และ MAE ของทั้งสองโมเดล 

พบว่าโมเดล GDFNN มีความแม่นยำและเหมาะสมที่ใช้เป็นโมเดลในการพยากรณ์ข้อมูล โดยมีค่า

ประสิทธิภาพที่ดีกว่าทั้งในส่วนของ RMSE และ MAE ทั้งในการพยากรณ์ข้อมูล alkalinity และ 

color value รวมถึงเวลาในการฝึกฝนโมเดลก็น้อยกว่าโมเดล BP อยู่ที่ 8.4742 วินาที  
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2.4.2 งานวิจัยที่เกี่ยวกับโมเดลที่ใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา 
      เมื่อข้อมูลมีความสัมพันธ์ที่ต่อเนื่องกันโดยข้อมูลก่อนหน้าส่งผลต่อข้อมูลตัวถัดไป ใน

การพยากรณ์ข้อมูลที่ต่อเนื่องกัน ก็จำเป็นที่จะต้องเลือกโมเดลที่เหมาะสมกับข้อมูลนั้น ๆ โดยข้อมูลที่

มีความสัมพันธ์กันและส่งผลต่อตัวถัดไป จะนิยมใช้โมเดลที่เกี่ยวของกับอนุกรมเวลา ซึ่งจะทำงานได้ดี

และเหมาะสมกับข้อมูลประเภทนี้  ซึ่งในปัจจุบันนิยมใช้โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม 

ในการสร้างโมเดลที่ข้อมูลมีความต่อเนื่องกัน  

        ในงานวิจัยของ Guoqiang Zhang และคณะ [19], (1998) งานวิจัยชิ้นนี่เป็นงานวิจัยที่

นำโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network) มาสรุปเกี่ยวกับการนำไปใช้โมเดลโครงข่าย

ประสาทเทียมนี้ไปใช้ โดยใช้อัลกอริทึมชุดทดสอบและทรานเฟอร์ฟ่ังก์ชั่นที่แตกต่างกันว่ามี

ประสิทธิภาพเป็นอย่างไร นอกจากนั้นก็มีการนำโครงข่ายประสาทเทียมไปเปรียบเทียบกับ วิธีทาง

สถิติ ซึ่งได้การนำไปเปรียบเทียบกับหลากหลายโมเดลทางสถิติที่ใช้ใน การพยากรณ์ท้ังแบบข้อมูลที่มี

ลักษณะแบบเส้นตรงและไม่เป็นเส้นตรง พบว่าในเชิงความแม่นยำในการพยากรณ์นั้นโครงข่าย

ประสาทเทียมดีกว่าวิธีทางสถิติ 

        ในงานวิจัยของ Zachary C. Lipton และคณะ [7], (2015) ได้ทำการรีวิวตัวโมเดลที่ใช้

ในการพยากรณ์ข้อมูลทีต่อเนื่องกัน โดยอธิบายจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ Recurrent 

Neural Network (RNN)  ว่าเหมาะสมกับการนำมาพยากรณ์ข้อมูลแบบที่มีความต่อเนื่องกัน แต่

ข้อเสียของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ ไม่เหมาะกับการนำมาทำงานกับข้อมูลที่มีลักษณะ

ความสัมพันธ์ของข้อมูลที่มีความยาวมาก เพราะว่าโครงข่ายประสาททียมแบบวนซ้ำนี้จะเกิดปัญหาที่

เรียกว่าการหายไปของค่าเกรเดียนต์ (Vanishing gradient problem) โดยปัญหานี้จะทำใหค่าของ

เกรเดียนต์ลดลงเรื่อย ๆ จนกระทั่งเข้าใกล้ศูนย์ ทำให้การคำนวณอัลกอริทึมการแพร่ย้อนกลับ ไม่

สามารถปรับปรุงค่าของน้ำหนักในแต่ละเส้นได้ เนื่องจากปัญหาของค่าเกรเดียนต์ โดยต่อมามีการ

คิดค้นโครงข่ายประสาทเทียมที่สามารถแก้ปัญหานี้ได้นั้นก็คือ โครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็ม  

Long Short-Term Memory (LSTM)  โดยโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็มมีหลักการทำงาน

คล้ายกับโครงข่ายประสาทแบบวนซ้ำ แต่ในตัวโครงข่ายประสาทเทียมแอลเอสทีเอ็มจะมี ประตูอินพุต

, ประตูเอาต์พุต และประตูลืม ซึ่งจะเข้ามาแก้ปัญหาเรื่องของการหายไปของค่าเกรเดียนต์โดยได้

อธิบายเรื่องนี้ไว้ในบทที่ 2 แล้ว  
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            ในงานวิจัยของ Alaa Sagheer และคณะ [20], (2018) ได้นำเสนอโครงข่าย

ประสาทเทียมเชิงลึกแอลเอสทีเอ็ม Deep Long Short-Term Memory (DLSTM) ซ่ึงเป็นการนำ

โมเดล LSTM มาซ้อนกันหลายๆ ชั้น มาใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลปิโตรเลียมที่มีลักษณะข้อมูลแบบ

อนุกรมเวลา โดยในงานวิจัยนี้ได้อธิบายเกี่ยวกับโมเดลที่ใช้ในแก้ไขปัญหาข้อมูลที่มีลักษณะแบบ

อนุกรมเวลา ซึ่งได้นำวิธีการพยากรณ์ข้อมูลมาใช้ตั้งแต่วิธีทางสถิตจินถึงการการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 

Learning) โดยวิธีทางสถิตงิานวิจัยชิ้นนี้เลือกวิธี Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) และในส่วนของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย Recurrent Neural Network 

(RNN), Deep Gated Recurrent Unit (DGRU), Higher-Order Neural Network (HONN) และ

โมเดลที่นำเสนอ DLSTM โดยในทดลองพยากรณ์ข้อมูลมีการปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ ได้แก่ จำนวน

ของ hidden unit, จำนวนรอบของการเรียนรู้โมเดล, จำนวน lag time ทั้งนี้ในการประเมิน

ประสิทธิภาพของการทดสอบโมเดลจะใช้ตัวแปร 2 ตัวได้แก่  รากที่สองของค่าเฉลี่ยของความ

คลาดเคลื่อนกำลังสอง (RMSE) และรากที่สองของค่าเฉลี่ยของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนกำลัง

สอง (RMSPE) โดยจากผลการทดลองพยากรณ์ข้อมูลพบว่า โมเดลที่นำเสนอ DLSTM ให้

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลที่ในส่วนของค่า RMSE และ RMSPE ที่ดีที่สุด เพราะฉะนั้นจึงทำ

ให้เห็นว่าโมเดล DLSTM มีประสิทธิดีที่สุดในการพยากรณ์ข้อมูลลักษณะแบบอนุกรมเวลา เมื่อเทียบ

กับวิธีการทางสถิติ (ARIMA), RNN, DGRU และ HONN  

2.4.3 งานวิจัยที่เกี่ยวกับการศึกษาปัจจัยของการเกิดโคลน 
     ในงานวิจัยของ S. Solomon และคณะ [3], (2009) ได้พูดถึงปัจจัยที่ส่งผลกระทบทำให้

เกิดโคลน มีทั้งหมดอยู่ 3 ปัจจัย ได้แก่ การเผาอ้อย, ปริมาณน้ำฝน และการบรรทุกและขนส่งอ้อย 

โดยปัจจัยหลักท่ีส่งผลให้เกิดสิ่งสกปรกในกระบวนการผลิตคือ การเผาอ้อย เนื่องจากจะมีเขม่าอ้อยติด

มาด้วยเป็นจำนวนมาก ซึ่งจะเห็นได้รูปที่ 22 
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   รูปที่ 22 อ้อยเผา [21] 
 

ปัจจัยที่มีผลกระทบรองลงมาคือ ปัจจัยปริมาณน้ำฝนที่ตกในขณะเก็บเกี่ยวอ้อยจึงทำให้

สิ่งสกปรกติดมากับอ้อยเพ่ิมขึ้น ในขณะเก็บเกี่ยว จะเห็นได้จากรูปที่ 23 

 

 
 

รูปที่ 23 การเก็บเกี่ยวอ้อยหลังฝนตก [22] 
      ปัจจัยที่มีผลกระทบน้อยที่สุด คือ การบรรทุกและการขนส่ง โดยปัจจัยนี้อาจจะมี

ผลกระทบต่อการเกิดโคลนที่ติดมากับอ้อยอยู่บ้างในระหว่างการบรรทุกหรือขนส่ง แต่ก็แถบจะมี

ผลกระทบน้อยมา 

2.4.4 งานวิจัยที่เกี่ยวกับเทคนิคการประมาณปริมาณน้ำฝน 
                ในงานวิจัยของ Shepard D. และคณะ [14], (1968) งานวิจัยนี้นำเสนอวิธีการ

ประมาณปริมาณค่าด้วยวิธีคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนัก Inverse Distance Weighting 
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(IDW) ซึ่งวิธีการประมาณปริมาณค่า โดยมีนำตำแหน่งรอบข้างท้ังหมดทั้งมาใช้ในการประมาณค่า ซึ่ง

นอกจากนั้นยังนำตำแหน่งมาคิดหาน้ำหนัก เนื่องจากบ้างตำแหน่งอยู่ไกลจากตำแหน่งที่ต้องการ

ประมาณค่าจะทำให้มีค่าน้ำหนักต่ำกว่าตำแหน่งที่อยู่ใกล้กับตำแหน่งที่ต้องการประมาณค่าซึ่งค่า

น้ำหนักจะแปรผกผันกับระยะทางระหว่างตำแหน่งกับตำแหน่งที่ต้องการประมาณค่า 

                ในงานวิจัยของ J.P. Delhomme [15], (1978) งานวิจัยนี้นำเสนอวิธีการประมาณค่า

ด้วยวิธีคริกิง kriging โดยวิธีการประมาณค่าวิธีนี้ เป็นการประมาณค่าโดยนำทุกตำแหน่งมาคิดซึ่ง

นอกจากนั้นยังมีการคิดน้ำหนักของตำแหน่งต่าง ๆ มาคิดอีกด้วย  โดยวิธีคริกิงนี้จะมีขั้นตอน

ผสมผสานระหว่างการสำรวจวิเคราะห์ค่าทางสถิติของข้อมูล โดยมีการจำลอง Variogram เพ่ือตรวจดู

ความแปรปรวนหรือความคลาดเคลื่อนของพ้ืนผิว 

                ในงานวิจัยของ Paul D. Wagner และคณะ [23], (2012) งานวิจัยนี้ได้มีการนำวิธีการ

ประมาณค่าปริมาณน้ำฝนมาเปรียบเทียบกัน ซึ่งในงานวิจัยนี้ทำการประมาณค่าปริมาณน้ำฝนแบบ

รายวันและมีสถานีวัดปริมาณน้ำฝนทั้งหมดประมาณ 16 สถานี โดยในงานวิจัยนี้ได้นำวิธีการประมาณ

ค่าปริมาณน้ำฝนได้แก่ Thiessen polygons, Inverse distance weighting, Ordinary kriging, 

Regression-inverse distance weighting และ Regression-kriging มาเปรียบเทียบกัน โดย

เปรียบเทียบจากค่า Root mean square error (RMSE), Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) และ 

Percentage bias (PBIAS) พบว่าวิธี Regression-inverse distance weighting มีตัวแปรร่วม (x-

coordinate) มีค่า RMSE และ NSE น้อยที่สุดแต่มีค่า PBIAS น้อยเป็นอันดับสองลองจากวิธี 

Regression-kriging มีตัวแปรร่วม (x-coordinate) แต่อย่างไรก็ตามเม่ือนำวิธีการประมาณค่า

ปริมาณน้ำฝนเฉพาะวิธีที่ไม่ใช้ตัวแปรร่วมมาเปรียบเทียบกัน พบว่าวิธี Inverse distance weighting 

มีค่า RMSE และ NSE ต่ำที่สุดแต่มีค่า PBIAS มากกว่าวิธีการ Ordinary kriging 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 26 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 3 แนวคิดและวิธีการดำเนินการ 
 

3.1 การวิเคราะห์ปัจจัยท่ีส่งผลต่อปริมาณโคลนในกระบวนการผลิต  
การวิเคราะห์ปัจจัยที่ส่งผลต่อปริมาณโคลนในกระบวนการผลิต ซ่ึงไดท้ำการวิเคราะห์ข้อมูลที่

ได้รับจากโรงงานผลิตน้ำตาลพบว่า ปัจจัยหลักท่ีส่งผลต่อปริมาณโคลนที่เกิดข้ึนในกระบวยนการผลิต 

พบว่ามีปัจจัยหลักอยู่ 3 ปัจจัย ได้แก่ ปริมาณอ้อยสด, ปริมาณเผาอ้อยและปริมาณน้ำฝน ทั้งนี้

สอดคล้องกับงานวิจัย [3] ที่กล่าวถึงปัจจัยที่ทำให้เกิดปริมาณโคลนในกระบวนการผลิตน้ำตาล  

3.2 การเตรียมข้อมูล 
การเตรียมข้อมูลสำหรับการพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ มีข้ันตอน

การจัดเตรียมข้อมูลให้พร้อมสำหรับการใช้งานอยู่ 5 ขั้นตอน ได้แก่ การจัดการข้อมูลสูญหาย, การ

ประมาณค่าปริมาณน้ำฝน, การถ่วงน้ำหนักปริมาณน้ำฝนในแต่ละพ้ืนที่, การหาค่าเฉลี่ยปริมาณน้ำฝน

ในแต่ละพ้ืนที่ และการทำนอร์มัลไลซ์ข้อมูล ทั้งนี้ข้อมูลที่นำมาใช้งานเป็นข้อมูลตั้งแต่ปีพุทธศักราช 

2557 ถึง 2561 รวม 4 ปี โดยข้อมูลที่นำมาใช้งานประกอบด้วย 2 ส่วนหลักๆ ได้แก่ ข้อมูล

กระบวนการผลิตที่ได้จากโรงงาน แสดงให้เห็นดังตารางที่ 1 และข้อมูลที่ได้จากกรมอุตุนิยมวิทยา 

แสดงให้เห็นดังตารางที่ 2 

ตารางที ่1 ชุดข้อมูลกระบวนการผลิตน้ำตาล 
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 Parameter Unit 

1 Green cane Tons 

2 Burnt cane Tons 

3 Turbidity NTU 

4 Amount of mud Kilogram 

5 Settling rate Centimetre/Minute 

6 Quantity of flocculant Kilogram 

7 Concentration of flocculant Part Per Million (ppm) 

8 Area of receiving cane Location/Kg 
 

 

 

ตารางที ่2 ชุดข้อมูลกรมอุตุนิยมวิทยา 

 Parameter Unit 
1 Location of Rainfall Station - 

2 Rainfall Millimetre 

 

3.2.1 การจัดการข้อมูลสูญหาย 
                ข้อมูลที่ได้รับจากโรงงานผลิตน้ำตาล พบว่ามีข้อมูลบางส่วนมีการสูญหายไปเป็นผล
เนื่องจากจากวิธีการเก็บข้อมูลโดยใช้พนักงานในการกรอกข้อมูล โดยในการกรอกข้อมูลนั้น บางครั้ง
พนักงานอาจจะลืมกรอกข้อมูลไปบ้างในบางวัน ทำให้เกิดการสูญหายของข้อมูลขึ้น ซึ่งข้อมูลที่สูญ
หายได้แก่ ปริมาณอ้อยที่ใช้ในการผลิต, ปริมาณโคลน, ปริมาณสารฟลอกคูแลนต์และความเข้มข้น
สารฟลอกคูแลนต์ โดยงานวิจัยชิ้นนี้ได้ใช้วิธีการประมาณค่าในช่วงเชิงเส้น (Linear Interpolation) 
เพ่ือนำมาแก้ไขปัญหาการสูญหายของข้อมูล ดังสมการที่ 3.2.1 

 
                                         𝑦 =  𝑦1 + (𝑥 − 𝑥1) (

𝑦2 − 𝑦1

𝑥2 − 𝑥1
)                        ... (3.2.1) 

เมื่อ  𝑦 = ค่าจากการประมาณค่าในช่วงเชิงเส้น 

      𝑥𝑖 = ค่าจากแกน x ในตำแหน่งที่ i 
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      𝑦
𝑖
 = ค่าจากแกน y ในตำแหน่งที่ i 

ตารางที ่3 ตัวอย่างข้อมูลปริมาณอ้อยสดที่มีการสูญหายในบางช่วงเวลา 

3.2.2 การประมาณค่าปริมาณน้ำฝน 
                ข้อมูลปริมาณน้ำฝนได้มาจากสถานีวัดปริมาณน้ำฝนของกรมอุตุนิยมวิทยา โดยเลือก
เฉพาะสถานีวัดปริมาณน้ำฝนที่ได้ตามมาตรฐานขององค์การอุตุนิยมวิทยาโลก World 
Meteorological Organization (WMO) ดังนั้นจึงทำให้เกิดปัญหาเรื่องของข้อมูลปริมาณน้ำฝนใน
ตำแหน่งอื่น ๆ ไม่สามารถทราบค่าได้ ซึ่งจากปัญหานี้เองจึงได้หาวิธีการประมาณค่าปริมาณน้ำฝน
ตำแหน่งที่ไม่ทราบค่า โดยจะใช้วิธีคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนัก Inverse Distance 
Weighting (IDW) โดยมีสมการดังสมการที่ 2.3.3 ในการประมาณค่าปริมาณน้ำฝน 
        โดยในงานวิจัยนี้จะสนใจแค่ค่าปริมาณน้ำฝนใน 4 จังหวัด ได้แก่ กาญจนบุรี, สิงห์บุรี, 
ชัยนาท และสุพรรณบุรี เนื่องจากโรงงานน้ำตาลจะรับอ้อยจาก 4 จังหวัดนี้เท่านั้น ข้อมูลปริมาณ
น้ำฝนที่ได้จากสถานวัดปริมาณน้ำฝนของกรมอุตุนิยมวิทยาพบว่า จังหวัดกาญจนบุรี มีสถานีวัด
ปริมาณน้ำฝน 2 สถานี, จังหวัดสิงห์บุรี ไม่มีสถานีวัดปริมาณน้ำฝน, จังหวัดชัยนาท มีสถานีวัดปริมาณ
น้ำฝน 1 สถานี และจังหวัดสุพรรณบุรี มีสถานีวัดปริมาณน้ำฝน 2 สถานี โดยจะแสดงให้เห็นดังรูปที่ 
24 

Time Value (Kg.) 

25/02/2018 7,185.98 
26/02/2018 6,433.05 

27/02/2018 1,062.93 

28/02/2018 - 
01/03/2018 236.54 

02/03/2018 7,400.41 
03/03/2018 6,034.04 
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รูปที่ 24 ตำแหน่งสถานีวัดปริมาณน้ำฝนทั้ง 4 จังหวัด 

      

    การประมาณค่าปริมาณน้ำฝนโดยใช้วิธีคำนวณค่าระยะทางกลับโดยน้ำหนัก ทั้งนี้จะนำ

ตำแหน่งของสถานีวัดปริมาณน้ำฝนทั้งหมดมาคำนวณ ดังนั้นจึงหาสถานีวัดปริมาณน้ำฝนเพิ่มขึ้นโดย

จะเลือกสถานีวัดปริมาณน้ำฝนข้างเคียงจังหวัดทั้ง 4 จังหวัดที่กล่าวไปข้างต้น โดยในงานวิจัยนี้ได้นำ

สถานีวัดปริมาณน้ำฝนทั้งหมด 63 สถานีมาใช้ในการประมาณค่าปริมาณน้ำฝน ณ ตำแหน่งที่ต้องการ

ทราบค่าปริมาณน้ำฝน โดยจะแสดงตัวอย่างให้เห็นเมื่อนำสถานีวัดปริมาณน้ำฝนทั้ง 63 สถานีไปทำ

การประมาณค่าปริมาณฝนด้วยวิธี IDW ดังรูปที่ 25 

 

รูปที่ 25 ตัวอย่างการประมาณค่าปริมาณน้ำฝนด้วยวิธี IDW 
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3.2.3 การค่าเฉลี่ยปริมาณน้ำฝนในแต่ละพื้นที่ 
                ข้อมูลปริมาณน้ำฝนที่ได้จากการประมาณค่าด้วยวิธี IDW ยังไม่สามารถนำไปใช้งานได้
โดยตรง อันเนื่องมาจากพ้ืนที่ที่มีการรับอ้อยนั้นมาจาก 4 จังหวัด ได้แก่ กาญจนบุรี, สิงห์บุรี, ชัยนาท 
และสุพรรณบุรี โดยในแต่ละจังหวัด ก็จะมีพ้ืนที่ย่อย ในการรับอ้อยทั้งในระดับอำเภอและตำบล ทำให้
มีความหลายหลากของขนาดพ้ืนที่ ดังนั้นงานวิจัยชิ้นนี้จะทำการแบ่งตารางลงบนแผนที่ประเทศไทย 
ซึ่งในแต่ละบล็อกสี่เหลี่ยมจะมีความยาว 10 กิโลเมตรและความสูง 10 กิโลเมตร ดังนั้นเราจะแทนจุด
กึ่งกลางของแต่ละบล็อกเป็นตัวแทนปริมาณน้ำฝนในบล็อกนั้น ๆ ดังรูปที่ 26 
 

 
รูปที่ 26 ตัวอย่างการแบ่งพ้ืนที่ในการแทนค่าปริมาณน้ำฝน 

         หลังจากท่ีทำแบ่งตารางเป็นบล็อกลงในพ้ืนที่เรียบร้อยแล้ว จะทำให้สามารถหา
ค่าเฉลี่ยของปริมาณน้ำฝนในแต่ละจังหวัด โดยจะทำการแทนจุดในแต่ละบล็อกให้เป็นค่าปริมาณ

น้ำฝนและแทนเป็นตัวแปรได้แก่ 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥6, 𝑥7 และ 𝑥8 จากนั้นจะนำคา่
ปริมาณน้ำฝนทั้ง 8 จุดนี้ไปทำการหาค่าเฉลี่ยเป็นค่าเฉลี่ยปริมาณน้ำฝนของจังหวัดสิงห์บุรี ดังรูปที่ 27 
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รูปที่ 27 ตัวอย่างการแบ่งตารางเพ่ือหาค่าเฉลี่ยปริมาณน้ำฝน 
 

3.2.4 การถ่วงน้ำหนักค่าเฉลี่ยปริมาณน้ำฝน 
                ค่าเฉลี่ยปริมาณน้ำฝนที่ได้จากขั้นตอนที่ 3.2.3 จะยังไม่สามารถนำมาใช้งานได้ อัน
เนื่องมาจากปริมาณอ้อยดิบและอ้อยเผาที่รับจากพ้ืนที่รับอ้อยในจังหวัดต่าง ๆ  มีปริมาณท่ีแตกต่าง
กัน ดังนั้นหากต้องการหาค่าปริมาณน้ำฝนที่เป็นตัวแทนในการใช้งานของวันนั้น ๆ จะต้องทำการถ่วง
น้ำหนักปริมาณอ้อยกับปริมาณน้ำฝน เป็นผลให้ปริมาณน้ำฝนสอดคล้องกับปริมาณอ้อยที่รับเข้ามา
และลดความลำเอียงของข้อมูลที่จะนำมาใช้ในการพยากรณ์ข้อมูล โดยในการถ่วงน้ำหนักค่าปริมาณ
น้ำฝนจะสามารถทำได้ ดังสามการที่ 3.2.4 

 

                                         𝑅𝑥  =  
∑ 𝑤𝑖𝑟𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1

                                       ... (3.2.4) 

เมื่อ  𝑅𝑥  = ค่าเฉลี่ยการถ่วงน้ำหนักปริมาณน้ำฝน 

       𝑤𝑖 = ค่าปริมาณอ้อยในพ้ืนที่รับอ้อยที่ i 

       𝑟𝑖 = ค่าปริมาณน้ำฝนในพ้ืนที่รับอ้อยที่ i 

 
3.2.5 การทำนอร์มัลไลซ์ข้อมูล 

                การเตรียมข้อมูลก่อนจะนำไปใช้ในการสร้างโมเดลในการพยากรณ์ข้อมูลนั้น จะต้องทำ
การนอร์มัลไลซ์ข้อมูลก่อน อันเนื่องมาจากข้อมูลนั้นมีค่าต่ำสุดและค่าสูงสุดไม่เท่ากัน ถ้านำใช้งานเลย
อาจจะทำให้เกิดการเอนเอียงของข้อมูล เพราะฉะนั้นแล้วต้องทำการนอร์มัลไลซ์ข้อมูลก่อนที่จะ
นำไปใช้งาน โดยในการนอร์มัลไลซ์ข้อมูลนั้นมีวิธีการนอร์มัลไลซ์อยู่หลากหลายแบบ แต่ในงานวิจัยชิ้น
นี้ใช้วิธีการทำให้ข้อมูลอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 เพ่ือทำข้อมูลอยู่เป็นในระดับเดียวกันทั้งหมด ดังสมการที่  
3.2.5 
 

                              𝑧𝑖  =  
𝑥𝑖 − min(𝑥)

max(𝑥) − min(𝑥)
                                       ... (3.2.5) 

เมื่อ  𝑧𝑖  = ค่านอร์มัลไลซ์ที่ตำแหน่ง i 

       𝑥𝑖 = ค่าของข้อมูลที่ตำแหน่ง i 
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3.3 การกำหนดโครงสร้างและปรับจูนพารามิเตอร์โมเดล             
งานวจิยันีไ้ดท้  าการเลือกและออกแบบโมเดลท่ีนิยมใชส้ าหรบัการพยากรณข์อ้มลูเชงิอนกุรมเวลา ไดแ้ก่ 

วิธีทางสถิติหรือ Auto Regressive Integrated Moving (ARIMA), โมเดล Recurrent Neural Network 

(RNN), โมเดล Gated Recurrent Units (GRU) และโมเดลที่งานวจิยัชิน้นีน้  าเสนอ Long-Short Term 

Memory (LSTM)  

3.3.1 ข้อมูลสำหรับการสร้างโมเดล 
                ข้อมูลที่ใช้สำหรับการวิจัยนี้เพื่อนำมาสร้างโมเดล จะประกอบด้วยกันอยู่ 2 ส่วนหลัก 
ได้แก่ ข้อมูลกระบวนการผลิตที่ได้จากโรงงาน และข้อมูลที่ได้จากกรมอุตุนิยมวิทยา โดยแสดงให้เห็น
ดังตารางที่ 1 และ 2 ทั้งนี้สำหรับข้อมูลที่นำมาใช้การสร้างโมเดลจะไม่นำข้อมูลที่ได้ทั้งหมดมาใช้ใน
การสร้างโมเดล แต่จะเลือกเฉพาะข้อมูลที่มีความสำคัญและส่งผลโดยตรงต่อปริมาณและความเข้มข้น
ของสารฟลอกคูแลนต์ 
 

      โครงสร้างของข้อมูลสำหรับการสร้างโมเดล โดยจะเลือกข้อมูลที่ได้รับจากโรงงานได้แก่ 
ปริมาณอ้อยสด, ปริมาณอ้อยเผา และค่าความขุ่นของน้ำอ้อย นอกจากนี้ข้อมูลปริมาณน้ำฝนที่ได้รับ
จากกรมอุตุนิยมวิทยาจะต้องนำไปทำการหาค่าเฉลี่ยการถ่วงน้ำหนักปริมาณน้ำฝนก่อน จะนำมาใช้
เป็นข้อมูลขาเข้าสำหรับการสร้างโมเดล โดยโครงสร้างของลำดับชุดข้อมูลขาเข้าจะแสดงให้เห็นดัง
ตารางที่ 4 และลำดับชุดข้อมูลขาออกจะแสดงให้เห็นดังตารางที่ 5 
 

ตารางที ่4 ลำดับชุดข้อมูลขาเข้าสำหรับการสร้างโมเดล 

Inputs Parameter Mean SD (Sigma) 

1 Green cane 7292.527 2516.887 

2 Burnt cane 8190.039 2615.319 

3 Turbidity 5.870 1.053 

4 Weight average rainfall 0.570 1.995 
 

ตารางที ่5 ลำดับชุดข้อมูลขาออกสำหรับการสร้างโมเดล 
Inputs Parameter Mean SD (Sigma) 

1 Quantity of Flocculant 60.881 4.011 

2 Concentration of Flocculant 16.231 0.943 
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      ข้อมูลที่ใช้สำหรับการพยากรณ์จะมีการแบ่งข้อมูลออกเป็นสองส่วนได้แก่ ชุดของการ

เรียนรู้ (Train Set) และ ชุดการทดสอบ (Test Set) โดยมอัีตราส่วนของการแบ่งข้อมูลออกเป็นสอง

ส่วน .ในส่วนของการเรียนรู้ 70 เปอร์เซ็น และส่วนของการทดสอบอีก 30 เปอร์เซ็นต์ โดยรูปที่ 28 

 

 

รูปที ่28 การแบ่งข้อมูลการเรียนรู้และการทดสอบ 
 

3.3.2 Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
                โมเดล Auto Regressive Integrated Moving Average หรือ ARIMA เป็นวิธีทางสถิติ
ที่นิยมเป็นอย่างมาก โดยมีการใช้งานกันอย่างแพร่หลายในข้อมูลที่มีลักษณะแบบอนุกรมเวลา ซึ่งใน
งานวิจัยนี้ได้นำโมเดล ARIMA เข้ามาเป็นหนึ่งในโมเดลที่นำมาใช้ในการพยากรณ์ปริมาณและความ
เข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ โดยโมเดล ARIMA จะมีตัวแปรหรือออร์เดอร์ด้วยกัน 3 ตัว หรือ 
(p,d,q)  ในงานวิจัย ดังสมการที่ 3.3.2.1 
 
𝑌𝑡  =  𝑐 + 𝜙1𝑌𝑡−1+ . . . + 𝜙𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝛳1𝑒𝑡−1+ . . . + 𝛳𝑝𝑒𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡      ... (3.3.2.1) 

 
เมื่อ  𝑝  = จำนวนพารามิเตอร์การถดถอยอัตโนมัติ 

𝑑  = จำนวนความแตกต่างที่เกี่ยวข้อง 
𝑞  = จำนวนค่าความล่าช้าในการคาดการณ์ 
𝑌𝑡 = ค่าคาดการณ์ท่ีเวลา t 
𝑐  = ค่าคงท่ี 
𝜙 = ค่าสัมประสิทธิ์ของแต่ละตัวแปร p 
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𝛳 = ค่าสัมประสิทธิ์ของแต่ละตัวแปร q 
𝑒𝑡 = ค่าความผิดพลาดที่เวลา t 
 

       ซึ่งวธิีการทดสอบเพ่ือหาค่า (p,d,q) จะใช้วิธีการทดสอบที่มีชื่อว่า Akaike 
Information Criterion (AIC) ดังสัมการที่ 3.3.2.2 เพ่ือทำการหาค่า (p,d,q) ที่เหมาะสม โดยค่า AIC 
ที่น้อยที่สุด จะให้ค่า (p,d,q) ที่ดีที่สุด เมื่อทำการหาค่า (p,d,q) ที่ดีที่สุดได้แล้ว จากนั้นจะนำออร์
เดอร์หรือ (p,d,q) เข้าไปตั้งค่าโมเดล ARIMA เพ่ือทำการพยากรณ์ข้อมูล และพล็อตกราฟเพ่ือเทียบ
ค่าจริงกับค่าท่ีพยากรณ์ข้อมูล 

 

                                          𝐴𝐼𝐶 =  𝑁 ∗ 𝑙𝑛 (
𝑆𝑆𝑒

𝑁
) + 2𝐾                                ... (3.3.2.2) 

 

เมื่อ  𝑁    = จำนวนของข้อมูล 
𝑆𝑆𝑒 = ผลรวมของค่าความผิดพลาดกำลังสอง 
𝐾    = จำนวนของพารามิเตอร์ 

 
3.3.3 โมเดล Recurrent Neural Network (RNN) 

          โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ Recurrent Neural Network หรือ RNN 
เป็นโมเดลที่นิยมนำมาประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลที่มีความสัมพันธ์กันในลักษณะอนุกรมเวลา
หรือมีความสัมพันธ์แบบเป็นลำดับของข้อมูล ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้นำโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
วน เข้ามาเป็นหนึ่งในโมเดลที่ใช้ในการพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ โดยมี
การออกแบบโครงสร้างของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ ดังรูปที่ 29  
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รปูท่ี 29 โครงสร้างโมเดล RNN 

 

โดยข้อมูลขาเข้าโมเดลจะมีทั้งหมด 4 ตัวแปร ได้แก่ ปริมาณอ้อยสด (𝑥1), ปริมาณอ้อยเผา 
(𝑥2), ค่าความขุ่น (𝑥3), ค่าเฉลี่ยการถ่วงน้ำหนักปริมาณน้ำฝน (𝑥4) และข้อมูลขาออกท้ังหมด 2 ตัว
แปร ได้แก่ ความปริมาณความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ (𝑦1) และค่าปริมาณของสารฟลอกคู
แลนต์ (𝑦2) ทั้งนี้ในการออกแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำจะต้องมีการกำหนดค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์ต่างๆ ดังตารางที่ 6 
 
ตารางที ่6 ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์สำหรับโมเดล RNN     

 
 

 
Parameter Value 

1 time_steps 1-2 

2 activation ‘Adam’ 

3 loss ‘mse’ 

4 epochs 300 

5 validation_split 0.1 

6 verbose  2 

7 shuffle 1 

8 hidden_unit 8-32 
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3.3.4 โมเดล Gated Recurrent Units (GRU) 
         โมเดล Gated Recurrent Units หรือ GRU เป็นโมเดลที่แก้ไขปัญหา Vanishing 
Gradient ในโมเดล RNN และมีกลไกปิดเปิดการอัพเดตสถานะโดยจะมี Forget Gate เพ่ิมเข้ามาเพ่ือ
แก้ไขปัญหาดังกล่าว ทั้งนี้โมเดล GRU ได้รับความนิยมที่ใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มี
ลำดับความสัมพันธ์ของข้อมูลที่ยาวๆ โดยงานวิจัยชิ้นนี้ได้นำโมเดล GRU มาใช้ในการพยากรณ์ข้อมูล
ด้วย โดยได้ออกแบบโครงสร้างโมเดล GRU ดังรูปที่ 30 

 
รูปที ่30 โครงสร้างโมเดล GRU 

 

โดยโมเดล GRU จะมีข้อมูลขาเข้าโมเดลจะมีทั้งหมด 4 ตัวแปร ได้แก่ ปริมาณอ้อยสด (𝑥1), 
ปริมาณอ้อยเผา (𝑥2), ค่าความขุ่น (𝑥3), ค่าเฉลี่ยการถ่วงน้ำหนักปริมาณน้ำฝน (𝑥4) และข้อมูลขา
ออกท้ังหมด 2 ตัวแปร ได้แก่ ความปริมาณความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ (𝑦1) และค่าปริมาณ
ของสารฟลอกคูแลนต์ (𝑦2) ทั้งนี้ในการออกแบบโมเดล GRU จะต้องมีการกำหนดค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์ต่างๆ ดังตารางที่ 7 
 
 

ตารางที ่7 ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์สำหรับโมเดล GRU     
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Parameter Value 

1 time_steps 1-2 

2 activation ‘Adam’ 

3 learning rate 0.001 

4 loss ‘mse’ 

5 epochs 300 

6 validation_split 0.1 

7 dropout 0.2 

8 Recurrent_dropout 0 

9 verbose  2 

10 shuffle 1 

11 hidden_unit 8-32 

 
 

3.3.5 โมเดล Long Short-Term Memory (LSTM) 
         โมเดล Long Short Term Memory หรือ LSTM ซึ่งเป็นโมเดลที่งานวิจัยนี้นำเสนอมา
ใช้ในการพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ โดยโมเดล LSTM เป็นโมเดลที่ได้
พัฒนามาจากโมเดล RNN โดยแก้ไขปัญหา Vanishing Gradient ที่เกิดขึ้นกับโมเดล RNN และมี
ความแตกต่างจากโมเดล GRU ตรงที่มี Output Gate ทั้งนี้ในงานวิจัยนี้ได้ออกแบบโครงสร้างของ
โมเดล LSTM ดังรูปที่ 31 
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รูปที ่31 โครงสร้างโมเดล LSTM 

 

       โดยโมเดล LSTM จะมีข้อมูลขาเข้าโมเดลจะมีทั้งหมด 4 ตัวแปร ได้แก่ ปริมาณอ้อยสด 
(𝑥1), ปริมาณอ้อยเผา (𝑥2), ค่าความขุ่น (𝑥3), ค่าเฉลี่ยการถ่วงน้ำหนักปริมาณน้ำฝน (𝑥4) และ
ข้อมูลขาออกทั้งหมด 2 ตัวแปร ได้แก่ ความปริมาณความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ (𝑦1) และค่า
ปริมาณของสารฟลอกคูแลนต์ (𝑦2) ทั้งนี้ในการออกแบบโมเดล LSTM จะมีการปรับแต่งไฮเปอร์
พารามิเตอร์ต่างๆ รวมถึงจำนวนของชั้น hidden layer และ hidden unit เป็นไปดังตารางที่ 8 
 
ตารางที ่8 ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์สำหรับโมเดล LSTM     

 
Parameter Value 

1 time_steps 1-2 

2 activation ‘Adam’ 

3 learning rate 0.001 

4 loss ‘mse’ 

5 epochs 300 

6 validation_split 0.1 

7 dropout 0.2 

8 verbose  2 

9 shuffle 1 
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3.4 ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้โมเดล  
งานวิจัยนี้ได้นำโมเดลมาใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลหลากหลายตัว โดยในแต่ละตัวก็จะมีขั้นตอน

การเรียนรู้ของโมเดลที่แตกต่างกันออกไปแต่ละโมเดล ตามไฮเปอร์พารามิเตอร์ของตาละโมเดล  

 

3.4.1 วิธี Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
      วิธีทางสถิติ Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) ก็จะมีการ

กำหนดค่า (p, d, q) ที่หาได้จากการทดสอบ AIC ทั้งนี้ในขั้นตอนการเรียนรู้ของวิธี ARIMA เป็นไปดัง

รูปที่ 32 

 
 

รูปที ่32 ขั้นตอนการเรียนรู้วิธี ARIMA 

10 hidden_unit 8-32 
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3.4.2 โมเดล Recurrent Neural Network (RNN) 
  ขัน้ตอนการเรียนรูข้องโมเดล RNN โดยโมเดล RNN จะมีการปรบัไฮเปอรพ์ารามิเตอรต์่างๆ 

ดงัตารางที่ 6 ซึ่งขัน้ตอนการเรียนรูข้องโมเดล RNN จะแบ่งเป็น 2 แบบ ไดแ้ก่ จ านวนล าดบัโมเดลชัน้เดียวและ

จ านวน hidden unit ชัน้เดยีว กบัจ านวนล าดบัชัน้โมเดลมากกวา่ 1 และจ านวน hidden unit มากกว่า 1 ชัน้ 

เป็นไปดงัรูปท่ี 33 และ 34 ตามล าดบั 

 

 

 

รูปที ่33 ขั้นตอนการเรียนรู้โมเดล RNN แบบจำนวนลำดับโมเดลเดียว 
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รูปที ่34 ขั้นตอนการเรียนรู้โมเดล RNN แบบจำนวนลำดับโมเดลมากกว่า 1 
 

3.4.3 โมเดล Gated Recurrent Units (GRU) 
               ขัน้ตอนการเรียนรูข้องโมเดล GRU โดยโมเดล GRU จะมีการปรบัไฮเปอรพ์ารามิเตอรต์่างๆ 

ดงัตารางที่ 7 ซึ่งขัน้ตอนการเรียนรูข้องโมเดล GRU จะแบง่เป็น 2 แบบ ไดแ้ก่ จ านวนล าดบัโมเดลชัน้เดียวและ

จ านวน hidden unit ชัน้เดยีว กบัจ านวนล าดบัชัน้โมเดลมากกวา่ 1 และจ านวน hidden unit มากกว่า 1 ชัน้ 

เป็นไปดงัรูปท่ี 35 และ 36 ตามล าดบั 
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รูปที ่35 ขั้นตอนการเรียนรู้โมเดล GRU แบบจำนวนลำดับโมเดลเดียว 

                         

รูปที ่36 ขั้นตอนการเรียนรู้โมเดล GRU แบบจำนวนลำดับโมเดลมากกว่า 1 
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3.4.4 โมเดล Long Short-Term Memory (LSTM) 
              ขัน้ตอนการเรียนรูข้องโมเดล LSTM โดยโมเดล LSTM จะมีการปรบัไฮเปอรพ์ารามเิตอรต์่างๆ 

ดงัตารางที่ 8 ซึ่งขัน้ตอนการเรียนรูข้องโมเดล LSTM จะแบ่งเป็น 2 แบบ ไดแ้ก่ จ านวนล าดบัโมเดลชัน้เดยีวและ

จ านวน hidden unit ชัน้เดยีว กบัจ านวนล าดบัชัน้โมเดลมากกวา่ 1 และจ านวน hidden unit มากกว่า 1 ชัน้ 

เป็นไปดงัรูปท่ี 37 และ 38 ตามล าดบั 

 

 

 

รูปที ่37 ขั้นตอนการเรียนรู้โมเดล LSTM แบบจำนวนลำดับโมเดลเดียว 
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รูปที ่38 ขั้นตอนการเรียนรู้โมเดล LSTM แบบจำนวนลำดับโมเดลมากกว่า 1 
 

 

3.5 การประเมินประสิทธิภาพโมเดล 
งานวิจัยนี้ได้ทำการเลือกตัวแปรที่ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลของมาสองตัวแปร 

ได้แก่ รากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง หรือ Root Mean Square Error (RMSE) และ

ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดร้อยละสัมบูรณ์ หรือ Mean Absolute Percent Error (MAPE)  
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3.5.1 Root Mean Squared Error (RMSE) 
          ค่าสองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง หรือ Root Mean Square Error 

(RMSE) นิยมใช้ในการนำมาเป็นตัวแปรในการวัดความแม่นยำของการพยากรณ์ข้อมูลเป็นอย่างมาก  
โดยการเปรียบเทียบค่าจริงกับค่าพยากรณ์ แล้วหาค่าเฉลี่ยความผิดพลาด โดยสูตรการคิดค่า RMSE 
เป็นไป ดังสมการที่ 3.5.1 

 

                                          𝑅𝑀𝑆𝐸 =   √
1

𝑛
∗ ∑( 𝑦

𝑝
−  𝑦

𝑖
)                              ... (3.5.1) 

 

เมื่อ  𝑛    = จำนวนของข้อมูล 
𝑦𝑝  = ค่าการพยากรณ์ข้อมูลที่ตำแหน่ง i 
𝑦𝑖    = ค่าข้อมูลจริงที่ตำแหน่ง i 
 

3.5.2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
     ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดร้อยละสัมบูรณ์ หรือ Mean Absolute Percent Error 

(MAPE) เป็นวิธีวัดความแม่นยำโดยการคำนวณเปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดในการพยากรณ์ข้อมูล 

โดยไม่คำนึงถึงเครื่องหมาย โดยสูตรการคิดค่า MAPE เป็นไป ดังสมการที่ 3.5.2 

 

                                         𝑀𝐴𝑃𝐸 =   (
1

𝑛
∗ ∑

|𝑦𝑖− 𝑦𝑝|

|𝑦𝑖|
)                                   ... (3.5.2) 

 
เมื่อ  𝑛    = จำนวนของข้อมูล 

𝑦𝑝  = ค่าการพยากรณ์ข้อมูลที่ตำแหน่ง i 
𝑦𝑖    = ค่าข้อมูลจริงที่ตำแหน่ง i 
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บทที่ 4 ผลการดำเนินงาน 
 

      ผลการดำเนินงานการทดลองในงานวิจัยชิ้นนี้จะประกอบด้วยกันทั้งหมด 5 การทดลอง ได้แก่ ผล

การทดลองด้วยวิธี Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA), ผลการทดลองโมเดล 

Recurrent Neural Network (RNN), ผลการทดลองโมเดล Gated Recurrent Units (GRU), ผล

การทดลองโมเดล Long-Short Term Memory (LSTM) และผลการเปรียบเทียบโมเดลการ

พยากรณ์ค่าปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ โดยผลการทดลองจะประเมิน

ประสิทธิภาพโมเดลจากค่า RMSE และ MAPE 

 

4.1 ผลการทดลองวิธี Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
ผลการทดลองด้วยวิธีทางสถิติหรือ Auto Regressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) จะแสดงดังตารางที่ 9  ซึ่งประกอบด้วยค่าตัวแปร p, d และ q ที่แตกต่างกัน ตามการ
ทดลอง ข้างต้น 

 
ตารางที ่9 ผลการทดลองวิธี ARIMA 

(p, d, q) 
Quantity of Flocculant Concentration of Flocculant 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

(1, 1, 1) 13.616 24.771 1.061 13.384 

(2, 1, 0) 13.413 24.724 1.014 13.030 

(2, 1, 1) 12.791 24.652 0.922 11.948 

 
จากตารางที่ 9 จะพบว่าค่าตัวแปร p, d และ q ที่ (2, 1, 1) ให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์

ข้อมูลที่ดีที่สุด ทั้งในส่วนของค่าปริมาณสารฟลอกคูนแลนต์ โดยมีค่า RMSE อยู่ที่ 12.791 และ 
MAPE อยู่ที่ 24.652 ในส่วนของค่าความเข้มข้นสารฟลอกคูแลนต์มีค่า RMSE อยู่ที่ 0.922 และ 
MAPE อยู่ที่ 11.948  
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4.2 ผลการทดลองโมเดล Recurrent Neural Netowrk (RNN) 
ผลการทดลองจากโมเดล Recurrent Neural Network (RNN) จะแสดงดังตารางที่ 10 โดย

ประสิทธิภาพของโมเดล ขึ้นอยู่กับโครงสร้างของจำนวนของลำดับโมเดล, จำนวนของ hidden unit 
และ lagtime ที่แตกต่างกัน ตามการทดลอง  

 
ตารางที ่10 ผลการทดลองโมเดล RNN 

No. of 
layer 

No. of 
hidden 
units 

Lag time 

Quantity of 
Flocculant 

Concentration of 
Flocculant 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

1 [8] 1 7.448 14.391 0.630 9.984 

1 [16] 1 6.557 10.943 0.632 10.626 

1 [32] 1 6.474 11.842 0.635 11.465 

2 [8, 16] 2 7.414 13.819 0.665 10.571 

2 [8, 16] 1 6.965 13.029 0.606 10.340 

 
จากผลการทดลองตารางที่ 10 จะพบว่าที่จำนวนของลำดับโมเดลที่ 1, จำนวนของ hidden 

unit เท่ากับ [32] และจำนวน lag time เท่ากับ 1 มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณสารฟลอก
คูแลนต์ที่ดีที่สุด โดยมีค่า RMSE เท่ากับ 6.474 และ MAPE เท่ากับ 11.842 แต่สำหรับการพยากรณ์
ความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด ที่จำนวนของลำดับโมเดลที่ 2, จำนวน 
hidden unit เท่ากับ [8, 16] และ lag time เท่ากับ 1 โดยมีค่า RMSE เท่ากับ 0.606 และ MAPE 
เท่ากับ 10.340 
 
 

4.3 ผลการทดลองโมเดล Gated Recurrent Unit (GRU) 
ผลการทดลองจากโมเดล Gated Recyrrent Unit (GRU) จะแสดงดังตารางที่ 11 โดย

ประสิทธิภาพของโมเดล ขึ้นอยู่กับโครงสร้างของจำนวนของลำดับโมเดล, จำนวนของ hidden unit 
และ lagtime ที่แตกต่างกัน ตามการทดลอง 
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ตารางที ่11 ผลการทดลองโมเดล GRU 

No. of 
layer 

No. of 
hidden 
units 

Lag time 

Quantity of 
Flocculant 

Concentration of 
Flocculant 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

1 [8] 1 5.874 10.567 0.643 10.524 

1 [32] 1 6.102 11.039 0.632 10.626 

1 [64] 2 6.293 11.142 0.729 11.620 

2 [16, 32] 1 6.101 10.586 0.755 11.331 

2 [32, 16] 1 6.070 10.562 0.940 12.240 

 
จากผลการทดลองตารางที่ 11 พบว่าโมเดล GRU ให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ปริมาณและ

ความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ที่ดีที่สุด โดยมีการกำหนดค่าจำนวนของลำดับโมเดลที่ 1, จำนวน 
hidden unit เท่ากับ [8] และ lag time เท่ากับ 1 โดยในการพยากรณ์ค่าปริมาณสารฟลอกคูแลนต์ 
จะมีค่า RMSE เท่ากับ 5.874 และ MAPE เท่ากับ 10.567 และในการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของ
สารฟลอกคูแลนต์ จะมีค่า RMSE เท่ากับ 0.643 และ MAPE เท่ากับ 10.524 
 

4.4 ผลการทดลองโมเดล Long-Short Term Memory (LSTM) 
ผลการทดลองจากโมเดล Long-Short Term Memory (LSTM) จะแสดงดังตารางที่ 12 โดย

ประสิทธิภาพของโมเดล ขึ้นอยู่กับโครงสร้างของจำนวนของลำดับโมเดล, จำนวนของ hidden unit 
และ lagtime ที่แตกต่างกัน ตามการทดลอง 
 
ตารางที ่12 ผลการทดลองโมเดล LSTM 

No. of 
layer 

No. of 
hidden 
units 

Lag time 

Quantity of 
Flocculant 

Concentration of 
Flocculant 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

1 [8] 1 6.059 10.775 0.617 9.648 

1 [16] 2 6.975 11.854 0.635 10.863 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 49 

1 [32] 1 5.961 10.935 0.668 11.091 

2 [8, 16] 1 6.667 11.431 0.670 11.213 

2 [32, 16] 1 5.730 9.912 0.841 12.007 

 
จากผลการทดลองตารางที่ 12 พบว่าโมเดลที่นำเสนอหรือโมเดล LSTM มีประสิทธิภาพการ

พยากรณ์ปริมาณสารฟลอกคูแลนต์ที่ดีที่สุด ที่จำนวนลำดับโมเดลที่ 2, จำนวน hidden unit ที่ [32, 
16] และ lag time ที่ 1 โดยมีค่า RMSE เท่ากับ 5.730 และ MAPE เท่ากับ 9.912 แต่ในการ
พยากรณ์ความเข้นข้นของสารฟลอกคูแลนต์ที่ดีที่สุด ที่จำนวนลำดับโมเดลที่ 1, จำนวน hidden of 
unit ที่ [8] และ lag time ที่ 1 โดยมีค่า RMSE เท่ากับ 0.617 และ MAPE เท่ากัย 9.648  
 
 

 
 

รูปที ่39 ผลการพยากรณ์ปริมาณสารฟลอกคูแลนต์เปรียบเทียบกับค่าจริง ด้วยโมเดล LSTM 
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รูปที ่33 ผลการพยากรณ์ความเข้มข้นสารฟลอกคูแลนต์เปรียบเทียบกับค่าจริง ด้วยโมเดล LSTM 
 

4.5 ผลการทดลองเปรียบเทียบโมเดล 
จากการทดลองจะทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลต่างๆ ได้แก่ ARIMA, RNN, GRU 

และ LSTM โดยจะประสิทธิภาพที่ดีที่สุดจากการทดลองนำมาเปรียบเทียบกับโมเดลอื่นๆ โดยข้อมูล
เปรียบเทียบเป็นไปตามตารางที่ 13  

 
ตารางที ่13 ผลการทดลองเปรียบเทียบโมเดล 

Model 
Quantity of Flocculant Concentration of Flocculant 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

ARIMA 12.791 24.652 0.922 11.948 

RNN 6.474 11.842 0.630 9.984 

GRU 5.874 10.567 0.643 10.524 

LSTM 5.730 9.912 0.628 9.718 
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ผลการเปรียบเทียบโมเดลจะพบว่าโมเดลที่งานวิจัยชิ้นนี้นำเสนอหรือโมเดล LSTM มี
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นที่ดีที่สุด โดยในการพยากรณ์ปริมาณสารจะมี
ค่า RMSE อยู่ที่ 5.730 และ MAPE  อยู่ที่ 9.912 และในการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นจะมีค่า RMSE 
อยู่ที่ 0.628 และ MAPE อยู่ที่ 9.718 ทั้งนี้มีดูค่าประสิทธิภาพจากตารางจะพบว่าโมเดล RNN, GRU 
และ LSTM มีค่าประสิทธิภาพที่ค่อนข้างใกล้เคียงกัน ทั้งในส่วนของการพยากรณ์ปริมาณและความ
เข้มข้น แต่เมื่อนำไปเทียบกับวิธี ARIMA แล้ว ประสิทธิภาพดีกว่าค่อนข้างมาก 
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บทที่ 5 วิเคราะห์และสรุปผลการวิจัย 
 

เอกสารบทนี้เป็นบทสุดท้ายสำหรับงานวิจัยนี้ โดยประกอบด้วยสองส่วนหลัก ได้แก่ ส่วนแรก
การวิเคราะห์และสรุปผลการดำเนินงานของงานวิจัยนี้และอภิปรายผลการดำเนินงานที่ได้ ในส่วนที่
สองเป็นข้อจำกัดและแนวทางในการวิจัยต่อไปในอนาคต ดังรายละเอีดยต่อไปนี้  

 
5.1 วิเคราะห์และสรุปผล 
จากการเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ข้อมูลจากการทดลองของแต่ละโมเดล พบว่าโมเดลที่

นำเสนอในงานวิจัยชิ้นนี้หรือโมเดล LSTM  มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูลทั้งในส่วนของ
ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ที่ดีที่สุด เมื่อเทียบกับโมเดลอื่นๆ ได้แก่ ARIMA, RNN 
และ GRU  

จากผลการทดลองเปรียบเทียบโมเดล LSTM กับวิธี ARIMA พบว่าประสิทธิภาพมีความ
แตกต่างกันอย่างชัดเจน ซึ่งเป็นผลอันเนื่องมาจากโครงสร้างวิธีการพยากรณ์ข้อมูลที่แตกต่างกัน ทั้งนี้
ยังพบว่างานวิจัยอื่นๆ ที่มีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดล LSTM และวิธี ARIMA [20] พบว่า 
LSTM มีผลการพยากรณ์ข้อมูลมีประสิทธิภาพมากกว่า ซึ่งเป็นไปในทิศทางเดียวกันกับงานวิจัยชิ้นนี ้
ทั้งนี้เมื่อนำโมเดล LSTM ไปเปรียบเทียบกับโมเดล RNN และ GRU พบว่าประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน
มาก แต่ผลทดลองของโมเดล LSTM ก็ยังให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด โดยประสิทธิภาพของการพยากรณ์
ข้อมูลที่ใกล้เคียงกันเป็นผลอันเนื่องมาจาก โครงสร้างของโมเดลทั้ง RNN, GRU และ LSTM ล้วนมา
มาจากตระกูล Recurrent Neural Network เหมือนกัน อาจจะมีการปรับแต่งกันออกไปบ้าง ตามแต่
ละโมเดล 

งานวิจัยนี้ได้เสนอโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำแบบ LSTM ที่ใช้ในการพยากรณ์
ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ โดยในการพยากรณ์ค่าปริมาณสารฟลอกคูแลนต์ที่ดี
ที่สุดมีค่า RMSE อยู่ที่ 5.730 และ MAPE อยู่ที่ 9.912 ซึ่งในการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นสารฟลอกคู
แลนต์ที่ดีที่สุดมีค่า RMSE อยู่ที่ 0.628 และ MAPE อยู่ 9.718  

ทัง้นี้งานวิจัยชิ้นนี้ได้ทดลองเพ่ิมเติมสำหรับพยากรณ์ค่าปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอก
คูแลนต์ล่วงหน้า ประกอบด้วยการพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้าตั้งแต่ 1, 2, 3, 4, 5, 6 และ 7 วัน ล่วงหนา้ 
เพ่ือให้เห็นถึงประสิทธิภาพการพยากรณ์ข้อมูล โดยการพยากรณ์จะใช้โมเดลที่นำเสนอ (LSTM)  ใน
การพยากรณ์ข้อมูลและมีการเลือกใช้โครงสร้างโมเดลที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด ในการพยากรณ์ข้อมูล
จะเลือกโครงสร้างของโมเดล อ้างอิงจากตารางท่ี 12  ผลการทดลองโมเดล LSTM ทั้งนี้ค่าของการ
พยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้าที่แตกต่างกัน จะตอบโจทย์ต่อความต้องการใช้ข้อมูลที่แตกต่างกันตามหน้าที่
ในการใช้งาน เช่น การรับรู้ข้อมูลล่วงหน้า 1 - 2 วัน จะเหมาะกับพนังงานหน้าสายการผลิตที่ต้อง
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เตรียมสารฟลอกคูแลนต์เพื่อใช้ในวันถัดไป แต่ถ้าพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 3 – 7 วัน อาจจะเหมาะสม
กับพนักงานแผนกวางแผนการผลิต เพ่ือจัดเตรียมสารให้เหมาะสมกับการใช้งานมากท่ีสุด โดยผลของ
การทดสอบประสิทธิภาพล่วงหน้าทั้ง 7 วัน เป็นไปดังตารางที่ 14 

งานวิจัยนี้เป็นการนำเสนอโมเดลที่ใช้ในการพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคู
แลนต์ โดยทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลต่างๆ เทียบกับโมเดลที่นำเสนอ ให้เห็นถึง
โมเดลที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด เพ่ือจะได้นำไปใช้ในการพยากรณ์ข้อมูล ทั้งนี้การพยากรณ์ปริมาณ
และความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์จะช่วยให้พนักงานในสายการผลิตน้ำตาล สามารถเตรียม
ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ได้อย่างเหมาะสม 

 
ตารางที ่14 ผลการพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 7 วัน 

Ahead 
(day) 

Quantity of Flocculant Concentration of Flocculant 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

1 5.730 9.912 0.617 9.648 

2 8.989 16.745 0.619 10.388 

3 11.989 24.319 0.754 12.130 

4 12.995 23.904 0.780 13.219 

5 13.850 24.083 0.774 12.930 

6 15.417 31.251 0.811 12.848 

7 17.239 35.571 0.910 14.304 

 
 

5.2 ข้อจำกัดและแนวทางการดำเนินงานต่อไป 
ข้อจำกัดในการทำงานวิจัยนี้คือ จำนวนและคุณภาพของข้อมูลที่ได้รับจากโรงงานอุตสาหกรรม

การผลิตน้ำตาลและข้อมูลปริมาณน้ำฝนจากกรมอุตุนิยมวิทยา  
จำนวนของข้อมูลที่ได้รับมาใช้ในการทำงานวิจัยนี้ มีเพียง 4 ปี เท่านั้น ซึ่งส่งผลต่อการนำมาใช้

ในการเรียนรู้และพัฒนาโมเดลโดยตรง ทั้งนี้ในการเรียนรู้โมเดลจะส่งผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลใน
การพยากรณ์ข้อมูล รวมถึงคุณภาพข้อมูลที่ได้รับอาจจะมีข้อมูลที่ขาดหายไปบ้างทำให้ต้องหาวิธีการ
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ประมาณค่าเข้ามาช่วยในการแก้ไขปัญหาดังกล่าว ซึ่งในการประมาณก็จะส่งผลต่อประสิทธิภาพของ
การพยากรณ์ข้อมูล  

แนวทางในการดำเนินงานวิจัยในอนาคต คือ เก็บข้อมูลย้อนหลังให้มีระยะเวลาที่มากขึ้น 
เพ่ือให้การเรียนรู้โมเดลได้ครอบคลุมถึงเหตุการณ์ในช่วงเวลาต่างๆ รวมถึงการเก็บข้อมูลที่ครบถ้วน
และไม่มีการหายไปของข้อมูล ซึ่งคิดว่าถ้าสามารถจัดการทั้งปัญหาสองส่วนนี้ได้ จะสามารถทำให้การ
เรียนรู้และการพยากรณ์ข้อมูลมีประสิทธิภาพที่ดีมากกว่าเดิม ทำให้การเตรียมปริมาณความเข้มข้น
และความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ได้อย่างเหมาะสมที่สุด 
 แนวทางการนำงานวิจัยชิ้นนี้ไปใช้ในการพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคู
แลนต์ ณ โรงงานจริง ผู้วิจัยนำเสนอสถาปัตยกรรมระบบที่สอดคล้องต่อการใช้งานระบบ โดยจะ
แบ่งเป็น 3 ระดับได้แก่ ระดับที่ 1 ข้อมูลในกระบวนการผลิต (Production Information) ,ระดับท่ี 1 
Private Cloud สำหรับใช้ในการดึงข้อมูลจากกระบวนการผลิตเพ่ือเตรียมข้อมูลขาเข้าโมเดลสำหรับ
การพยากรณ์ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอิกคูแลนต์ , ระดับท่ี 2 Public Cloud สำหรับการ
ดึงข้อมูลจากกรมอุตุนิยมวิทยา ได้แก่ ค่าปริมาณน้ำฝนในแต่ละสถานีและสำหรับเชื่อมต่อข้อมูลกับ 
Private Cloud เพ่ือนำข้อมูลมาพยาการณ์หาค่าปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์
ล่วงหน้า จากนั้นแสดงผลภาพรวมการทำงานของระบบผ่านเว็บแอพพลิเคชั่น ดังรูปที่ 40 
 

 
 

รูปที ่40 สถาปัตยกรรมระบบการพยารกรณ์ปริมาณและความเข้มข้นของสารฟลอกคูแลนต์ 
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