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บทคัดย่อ 
พลาสมาบับเบิ้ลบริเวณเส้นศูนย์สูตร (Equatorial plasma bubbles หรือ EPB) เกิดจากความ

ผิดปกติที่เกิดขึ้นภายในของชั้นไอโอโนสเฟียร์ในช่วงหลังพระอาทิตย์ตกดิน โดยที่ความหนาแน่นของ
พลาสมาในชั้นไอโอโนสเฟียร์ลดลงอย่างรวดเร็วซึ่งปริมาณความหนาแน่นของพลาสมาบริเวณนั้นจะมี
ความหนาแน่นต่ำกว่าพื้นที่รอบข้าง ความผิดปกติที่เกิดขึ้นในชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์อาจส่งผล
ให้ระบบวิทยุ ระบบนำทาง และการสื่อสารผ่านดาวเทียมในชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ ซึ่งจะทำให้
เกิดการหยุดชะงัก การตรวจจับและจำแนก EPB แบบเรียลไทม์มีความสำคัญต่อการตรวจจับ EPB ใน
รายวัน ซ่ึงในปี ค.ศ. 2020 ไดมี้การติดตั้งสถานีเรดาร์พระจอมเกล้า ซึ่งเป็นสถานีเรดาร์ความถี่สูงมาก 
(Very High Frequency radar หรือ VHF) ที่สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง 
วิทยาเขตชุมพร (พิกัดภูมิศาสตร์: 10.72° N, 99.73° E และพิกัดแม่เหล็ก: 1.33° N) และเริ่มผลิตภาพ
เรดาร์ตั้งแต่นั้นเป็นต้นมา ในงานวิจัยนี้ นำเสนอวิธีในตรวจจับพลาสมาบับเบิ้ลจำนวน 3 วิธี ได้แก่ 1) 
วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (Support Vector Machine) 2) วิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (CNN-SVM) และ 3) วิธีการแยกค่าเอกฐาน (Singular 
Value Decomposition) ร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (SVD-SVM) โดยแบบจำลองที่นำเสนอ
นั้นได้รับการฝึกอบรมโมเดลโดยใช้รูปภาพพล็อตแบบ Quick Look (QL) จากระบบเรดาร์ VHF และ
วิธีการที่ใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF ร่วมกับไอโอแกรม (Ionograms) ซึ่งเป็นข้อมูลที่ได้รับจากระบบไอ
โอโนซอนด์ ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจำลอง CNN-SVM ของเคอร์เนล RBF โดยการใช้ข้อมูล
เรดาร์ VHF ร่วมกับไอโอโนแกรมที่ถูกลบสัญญาณรบกวน (Remove noise) ที่เกิดขึ้นบนรูปภาพให้
ความแม่นยำสูงสุดที่ 97.83 เปอร์เซ็นต์ ในขณะที่แบบจำลองที่ใช้ข้อมูลเพียงข้อมูลของเรดาร์ VHF 
แบบจำลองมีความแม่นยำที่ 93.67 เปอร์เซ็นต์ ตามลำดับ  
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ABSTRACT 
Equatorial plasma bubbles (EPB) are a phenomenon in which density of plasma 

in the ionosphere decreases after sunset. Such anomalies in the ionosphere can disrupt 
ionospheric radio, navigation, and satellite communications systems. Real-time EPB 
detection and classification are of great importance to the space weather community. 
In 2020, the King Mongkut's Institute of Technology Ladkrabang's Very High Frequency 
(VHF) radar station was installed at King Mongkut's Institute of Technology Ladkrabang, 
Chumphon Campus (geographic coordinates: 10.72° N, 99.73° E; magnetic coordinates: 
1.33° N) and has been producing radar images since then. In this research, we propose 
three methods for detecting plasma bubbles: the first method is to detect plasma 
bubbles using the Support Vector Machine (SVM) technique. The second method is to 
experiment with image feature extraction techniques to reduce the model training 
time by using image feature extraction techniques from a Convolutional Neural 
Network (CNN) and Singular Value Decomposition, which is connected to Support 
Vector Machine (SVM) method, the proposed model is trained using Quick Look (QL) 
plot images from VHF radar system, and the third method designs the model using 
VHF radar data together with ionograms, which are the data obtained from ionosondes. 
The experimental results show that the RBF kernel CNN-SVM model using VHF radar 
data together with the removed noise ionograms on the images achieves the highest 
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accuracy of 97.83 percent, while the model using only VHF radar data achieves the 
accuracy of 93.67 percent, respectively. 
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รูปที่ 4.6 ตัวอย่างคุณภาพของภาพจากจำนวนส่วนประกอบ (Components) ต่างกัน 70 
รูปที่ 4.7 เมทริกซ์ความสับสนแต่ละเทคนิคโดยใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF สำหรับเคอร์เนล RBF 79 
รูปที่ 4.8 เส้นโค้ง ROC ของแต่ละเทคนิคท่ีนำเสนอสำหรับเคอร์เนล RBF 80 
รูปที่ 4.9 เมทริกซ์สับสนแบบจำลองการเพ่ิมจำนวนชั้นการคอนโวลูชันสำหรับเคอร์เนล RBF 81 
รูปที่ 4.10 เส้นโค้ง ROC แบบจำลองการเพิ่มจำนวนชั้นการคอนโวลูชันสำหรับเคอร์เนล RBF  82 
รูปที่ 4.11 ต้นแบบซอฟต์แวร์ที่ใช้ในการจำแนกประเภทของ EPB 83 
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บทท่ี 1  

บทนำ 

1.1  ที่มาและความสำคัญของวิทยานิพนธ์ 

บรรยากาศชั้นไอโอโนสเฟียร์ (Ionosphere) เป็นชั้นบรรยากาศที่มีความสำคัญอย่างยิ่งต่อการ
สื่อสารด้วยคลื่นวิทยุและระบบระบุตำแหน่งบนพื้นโลก เนื่องจากเป็นบริเวณที่มีการแตกตัวของ
อะตอมและโมเลกุลจนกลายเป็นพลาสมา โดยเฉพาะในบริเวณชั้น F ซึ ่งมีความหนาแน่นของ
อิเล็กตรอนสูงที่สุด อย่างไรก็ตาม ความไม่สม่ำเสมอของพลาสมาในชั้นนี้อาจส่งผลกระทบต่อความ
ถูกต้องและเสถียรของระบบสื่อสารและนำทางอย่างมีนัยสำคัญ 

 

หนึ่งในปรากฏการณ์สำคัญที่เกิดขึ้นในชั้นไอโอโนสเฟียร์บริเวณเส้นศูนย์สูตร คือปรากฏการณ์
พลาสมาบับเบิ้ลบริเวณเส้นศูนย์สูตร (Equatorial Plasma Bubble หรือ EPB) ซึ่งเกิดจากการลดลง
อย่างรวดเร็วของความหนาแน่นของพลาสมา ทำให้เกิดบริเวณที่มีค่าความหนาแน่นต่ำกว่าโดยรอบ 
โดยมักเกิดข้ึนในช่วงหลังพระอาทิตย์ตก และสามารถขยายตัวได้ในระยะทางหลายร้อยกิโลเมตร EPB 
ส่งผลกระทบโดยตรงต่อการแพร่กระจายของคลื่นวิทยุความถี่สูง (High Frequency หรือ HF) และ
ความแม่นยำของสัญญาณจากระบบนำทางด้วยดาวเทียม (Global Navigation Satellite System 
หรือ GNSS) เช่น GPS การศึกษาฟองพลาสมาดังกล่าวสามารถดำเนินการได้อย่างมีประสิทธิภาพด้วย
เทคนิคเรดาร์ โดยเฉพาะเรดาร์แบบ Coherent Backscatter ซึ่งสามารถตรวจจับความไม่สม่ำเสมอ
ของพลาสมาที่จัดเรียงตามแนวสนามแม่เหล็กโลก (Field-Aligned Irregularities หรือ FAI) ได้อย่าง
ชัดเจน หนึ่งในเรดาร์ที ่สำคัญคือ Equatorial Atmosphere Radar (EAR) ซึ่งติดตั้งอยู่ที ่ประเทศ
อินโดนีเซีย เป็นเรดาร์ VHF ที่มีการใช้งานอย่างแพร่หลาย EAR สามารถแสดงถึงความสามารถในการ
ตรวจวัดการเปลี่ยนแปลงของความเข้มการกระเจิงกลับจากฟองพลาสมาในช่วงเวลาหลังพระอาทิตย์
ตก ซึ่งเป็นช่วงที่ปรากฏการณ์ EPB มีแนวโน้มเกิดขึ้นสูง [5] [6] [7] [8] [9] เรดาร์ São Luís ใน
ประเทศบราซิล ยังเป็นอีกระบบที่มีบทบาทสำคัญในการศึกษาฟองพลาสมา โดยสามารถตรวจพบ
โครงสร้างการสะท้อนของสัญญาณที่ยืดตัวในแนวตั้งซึ่งสัมพันธ์กับการพร่องของพลาสมาขนาดใหญ่ 
นอกจากนี้ยังตรวจพบการสะท้อนในระดับความสูงต่ำจากบริเวณที่มีการกระเจิงซึ่งไม่สามารถ
แยกแยะรายละเอียดได้อย่างชัดเจน [10] เรดาร์ Low Latitude Long Range Ionospheric Radar 
(LARID) ซึ่งตั้งอยู่บนเกาะไห่หนาน ประเทศจีน เป็นเรดาร์ที่ออกแบบมาเพื่อการศึกษาความผิดปกติ
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ของไอโอโนสเฟียร์ในระยะทางไกล โดยสามารถตรวจจับการกระเจิงกลับจาก EPB ได้ไกลถึงกว่า 
4,000 กิโลเมตร ซึ ่งแสดงถึงศักยภาพของระบบในการติดตามความผิดปกติในระดับทวีป [11] 
นอกจากนี้ยังมีการใช้งานเรดาร์ VHF และ UHF ในการศึกษาความไม่สม่ำเสมอของพลาสมา ระบบ 
Jicamarca Unattended Long-Term Investigations of the Ionosphere and Atmosphere 
(JULIA) ใช้เรดาร์ VHF ที่ความถี่ประมาณ 50 เมกะเฮิร์ต ในการตรวจวัดความไม่ปกติที่มีขนาดใน
ระดับเมตร ขณะที่เรดาร์ UHF สามารถตรวจจับความไม่สม่ำเสมอในระดับย่อยเมตร ซึ่งช่วยเพิ่มความ
ละเอียดในการวิเคราะห์โครงสร้างของ EPB ได้อย่างมีประสิทธิภาพ [4] ในบางกรณีมีการใช้เรดาร์ 
VHF เพื่อตรวจสอบปรากฏการณ์การเปลี่ยนแปลงแอมพลิจูดและเฟสที่รวดเร็ว (Scintillation) หรือ
การสั่นสะเทือนของสัญญาณจากระบบนำทางดาวเทียมที่เกิดจาก EPB รวมถึงการเปลี่ยนแปลงของ
ค่าความหนาแน่นอิเล็กตรอนทั้งหมด (Total Electron Content หรือ TEC) ซึ่งเป็นตัวชี้วัดความไม่
เสถียรในไอโอโนสเฟียร์ [10] เรดาร์ Hainan COherent Scatter Phased Array Radar (HCOPAR) 
ซึ่งเป็นระบบเรดาร์แบบ อาร์เรย์เฟส (Phased-Array) ที่ตั้งอยู่ ณ สถานีวิจัยฟู่เค่อ บนเกาะไห่หนาน 
ประเทศจีน ถูกออกแบบมาเพื่อศึกษาความผิดปกติที่จัดเรียงตามแนวสนามแม่เหล็ก (FAI) ใน [12] 
ชั้นไอโอโนสเฟียร์บริเวณเส้นศูนย์สูตร โดยสามารถสังเกตพฤติกรรมที่มีความสอดคล้องกันของความ
ผิดปกติ รวมถึงตรวจวัดการเปลี่ยนแปลงของอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (Signal-to-
Noise Ratio หรือ SNR) ซึ่งเป็นข้อมูลที่สำคัญต่อการวิเคราะห์กลไกการพัฒนาและการเคลื่อนที่ของ 
EPBs [13] จากการศึกษาล่าสุด ยังมีการใช้งาน LARID เพ่ือสังเกตการณ์ EPB ที่ขยายในแนวลองจิจูด
ตั้งแต่มหาสมุทรแปซิฟิกจนถึงทวีปแอฟริกา โดยมีพิสัยตรวจจับถึง 9,500 กิโลเมตร และสามารถแสดง
ผลได้แบบเรียลไทม์ [11] นอกจากนี้ยังมีการใช้ข้อมูลจาก Incoherent Scatter Radar (ISR) ณ 
สถานี Millstone Hill ในการวิเคราะห์ลักษณะของ EPB ที่เกิดขึ้นในระหว่างพายุแม่เหล็กโลก โดย
สามารถสังเกตการเพิ่มขึ้นของความสูงของชั้น F และการเคลื่อนตัวของพลาสมาในแนวตั้ง [14] 
รวมถึงการวิเคราะห์ความเร็วของพลาสมาในทิศทางขึ้น (Upward Plasma Drift) ที่สัมพันธ์กับความ
ผิดปกติของความหนาแน่นที่เกิดจากพายุแม่เหล็กโลก [12] สุดท้าย การวิเคราะห์การเคลื่อนที่ของ
ฟองพลาสมาบริเวณเส้นศูนย์สูตร ยังสามารถทำได้โดยใช้ข้อมูลจากเรดาร์ Jicamarca Radio 
Observatory เพื่อประเมินระยะทางและความเร็วของการเคลื่อนตัวของ EPB ซึ่งมีความสำคัญต่อ
การพัฒนาแบบจำลองการพยากรณ์ปรากฏการณ์ในอนาคต [15] 
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แม้ว่าจะมีการศึกษาปรากฏการณ์นี้มาอย่างต่อเนื่อง แต่การตรวจจับและจำแนกปรากฏการณ์ 
EPB ยังคงเป็นความท้าทาย เนื่องจากโครงสร้างของพลาสมาบับเบิ้ลมีความซับซ้อนและแปรผันตาม
ปัจจัยหลายประการ เช่น สภาพแวดล้อมแม่เหล็กโลก กิจกรรมของดวงอาทิตย์ และช่วงเวลาของปี 
ด้วยเหตุนี้ การนำเทคโนโลยีสมัยใหม่อย่างปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning) เข้ามาประยุกต์ใช ้จ ึงเป็นแนวทางที ่ ได ้ร ับความสนใจเพิ ่มขึ ้นในงานวิจ ัยปัจจ ุบัน  
ความก้าวหน้าล่าสุดในเทคนิคการตรวจจับและการจำแนก โดยเฉพาะการใช้การเรียนรู้ของเครื่องจักร 
ทำให้ความสามารถในการตรวจสอบปรากฏการณ์เหล่านี้แบบเรียลไทม์เพิ่มขึ้น หัวข้อต่อไปนี้จะสรุป
ประเด็นสำคัญของการจำแนก EPB 

 

ในวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ ผู้วิจัยเสนอแนวทางการตรวจจับปรากฏการณ์ EPB โดยใช้เทคนิคทางด้าน
การเรียนรู้ของเครื่อง ได้แก่ อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (Support Vector Machine หรือ
SVM) การว ิ เคราะห ์ค ุณล ักษณะของภาพด ้วย โครงข ่ายประสาทเท ียมแบบคอนโวล ูชัน 
(Convolutional Neural Network หรือ CNN) และการลดมิติด้วยการแยกค่าเอกฐาน (Singular 
Value Decomposition หรือ SVD) นอกจากนี้ยังได้ทดลองออกแบบโมเดลการตรวจจับโดยใช้ข้อมูล
จากเรดาร์ VHF ร่วมกับข้อมูลจากไอโอโนแกรม (Ionogram) เพื่อเพิ่มความแม่นยำของการตรวจจับ
และลดระยะเวลาในการประมวลผล 

 

การศึกษานี้ยังมีเป้าหมายเพ่ือพัฒนาเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการตรวจจับ EPB และส่งเสริม
การประยุกต์ใช้เทคโนโลยีด้านปัญญาประดิษฐ์ในงานด้านฟิสิกส์อวกาศ ซึ่งจะเป็นประโยชน์ทั้งต่อการ
วิจัยพื้นฐานและการพัฒนาเทคโนโลยีสำหรับระบบสื่อสารและการนำทางในอนาคต 

1.2  วัตถุประสงค์ของวิทยานิพนธ์ 

1.2.1  นำเสนอวิธีการวิเคราะห์ทิศทางการเคลื่อนตัว ความเร็วการเคลื่อนตัวในแนวตั้ง และ
จำนวนพลาสมาบับเบิ้ลบริเวณเส้นศูนย์สูตรที่เกิดขึ้นในแต่ละวัน โดยการใช้ข้อมูลรูปภาพจากเรดาร์ 
VHF 

1.2.2  นำเสนอวิธีการในการจำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ลบริเวณเส้นศูนย์สูตรโดยการใช้
ข้อมูลรูปภาพจากเรดาร์ VHF 

1.2.3  พัฒนาซอฟต์แวร์สำหรับการจำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ลด้วยข้อมูลจากภาพ
เรดาร์ VHF 
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1.3  ขอบเขตของการศึกษา 

 การศึกษานี้มุ่งเน้นการตรวจจับและจำแนกประเภทของปรากฏการณ์ พลาสมาบับเบิ้ลบริเวณ
เส้นศูนย์สูตร โดยใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF และไอโอโนซอนด์ซึ่งตั้งอยู่ที่ สถานีพระจอมเกล้าเจ้าคุณ
ทหารลาดกระบัง วิทยาเขตชุมพร ประเทศไทย ช่วงเวลาของข้อมูลที่ใช้ประกอบการศึกษา ได้แก่ วันที่ 
1 เดือนมีนาคม ค.ศ. 2020 ถึงวันที่ 30 เดือนมีนาคม ค.ศ. 2020 และวันที่ 1 เดือนพฤศจิกายน ค.ศ. 
2022 ถึงวันที่ 30 เดือนพฤศจิกายน ค.ศ. 2022 
 

สำหรับการพัฒนาแบบจำลองจำแนกประเภทของ EPB ใช้เทคนิคด้านการเรียนรู้ของเครื่อง 
ได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (Support Vector Machine หรือ SVM) และโครงข่ายประสาท
เทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network หรือ CNN) ซึ่งแบบจำลองที่พัฒนาขึ้นนี้มี
วัตถุประสงค์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ล โดยอาศัยข้อมูลจาก
ระบบเรดาร์ VHF และไอโอโนซอนด์เป็นหลัก 
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บทท่ี 2  

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 ในบทนี้จะกล่าวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวข้องและสำคัญสำหรับการจัดทำวิทยานิพนธ์  รวมไปถึงแนวโน้ม
ของงานวิจัยต่าง ๆ มีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

2.1 ชั้นบรรยากาศด้านบนของโลก  

 โลกถูกห่อหุ้มด้วยชั้นบรรยากาศที่มีความหนาประมาณ 2,000 กิโลเมตร ประกอบด้วยก๊าซต่าง ๆ 
ซึ่งมีความสำคัญต่อการดำรงชีวิต โดยเฉพาะไนโตรเจน (78%) และออกซิเจน (21%) ส่วนที่เหลือ
ประกอบด้วยก๊าซอ่ืน ๆ เช่น คาร์บอนไดออกไซด์ โอโซน และไอน้ำ แม้จะมีสัดส่วนน้อย แต่ก็มีบทบาท
สำคัญในกระบวนการควบคุมสภาพภูมิอากาศ [16] [17] [18] [19]ชั้นบรรยากาศไม่มีกำหนดขอบเขต
ที่แน่ชัด แต่โดยทั่วไปถือว่าสิ้นสุดเมื่อความหนาแน่นของอากาศลดลงจนไม่มีนัยสำคัญ และค่อย ๆ 
เปลี่ยนผ่านเข้าสู่ห้วงอวกาศ [17] [18] ชั้นบรรยากาศเบื้องบน (Upper Atmosphere) ประกอบด้วย
มีโซสเฟียร์ เทอร์โมสเฟียร์ เอ็กโซสเฟียร์ และไอโอโนสเฟียร์ ซึ่งมีความหนาแน่นของอากาศต่ำ มี
อุณหภูมิเปลี่ยนแปลงตามระดับความสูง และมักมีอนุภาคประจุ ( ion) อยู่หนาแน่น โดยมีบทบาทใน
การดูดซับรังสีจากดวงอาทิตย์และส่งผลต่อระบบการสื่อสารของโลก ดังนี้ 
 

 2.1.1 มีโซสเฟียร์ (Mesosphere) อยู่ที่ระดับความสูง 50–80 กิโลเมตร มีลมแรงและอุณหภูมิต่ำ
ที่สุดในชั้นบรรยากาศ [18] 
 2.1.2 เทอร์โมสเฟียร์ (Thermosphere) อยู่ที่ระดับความสูง 80–700 กิโลเมตร อุณหภูมิสูงขึ้น
มากจากการดูดซับรังสี UV และ X-ray [20] 
 2.1.3 เอ็กโซสเฟียร์ (Exosphere) เป็นชั้นนอกสุด เริ่มจาก 700 กิโลเมตรขึ้นไป โดยบรรยากาศ
จะเจือจางและค่อย ๆ แทรกซึมเข้าสู่อวกาศ [20] 
 2.1.4 ไอโอโนสเฟียร์ (Ionosphere) อยู่ที่ความสูงประมาณ 85–1,000 กิโลเมตร เป็นบริเวณที่มี
ไอออนและอิเล็กตรอนอิสระหนาแน่น ส่งผลต่อการสะท้อนคลื่นวิทยุในย่านความถี่สูง (HF) ทำให้
สามารถส่งสัญญาณในระยะไกลได้ ชั้นนี้จึงมีบทบาทสำคัญในการสื่อสารทางวิทยุ แม้ในยุคที่มีการใช้
ดาวเทียมอย่างแพร่หลาย [20] 
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รูปที่ 2.1 พฤติกรรมของคลื่นเมื่อมีมุมตกกระทบต่างกัน 
ที่มา : http://www.oocities.org/ten_2548/chapter8.html 

 

จากรูปที่ 2.1 แสดงให้เห็นว่าคลื่นวิทยุที่ยิงเข้าสู่ชั้นไอโอโนสเฟียร์ในมุมต่ำกว่ามุมวิกฤตจะ
สะท้อนกลับมายังพ้ืนโลก ทำให้สามารถส่งสัญญาณได้ไกลขึ้น ในขณะที่คลื่นที่มีมุมยิงสูงกว่ามุมวิกฤต
จะทะลุผ่านชั้นไอโอโนสเฟียร์ออกไปสู่ห้วงอวกาศ การแพร่กระจายของคลื่นความถี่สูง (HF) ภายในไอ
โอโนสเฟียร์ขึ้นอยู่กับระดับการไอออไนซ์ของแต่ละบริเวณ ซึ่งมีความแตกต่างกันไปตามเวลาและพ้ืนที่ 
ส่งผลให้ชั้นไอโอโนสเฟียร์แบ่งออกเป็นหลายชั้น ได้แก่ ชั้น D, E และ F โดยเฉพาะชั้น F ซึ่งในเวลา
กลางวันจะแยกย่อยเป็นชั้น F1 และ F2 แต่ละชั้นมีผลต่อการสะท้อนและการดูดกลืนคลื่นวิทยุต่างกัน 
ส่งผลต่อคุณภาพและระยะทางของการสื่อสารทางวิทยุ (ดังแสดงในรูปที่ 2.2) 

 

 
รูปที่ 2.2 การแยกตัวของชั้นไอโอโนสเฟียร์ในช่วงกลางวันและกลางคืน  

ที่มา: https://www.britannica.com/science/ionosphere-and-magnetosphere 
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การค้นพบชั้นไอโอโนสเฟียร์ในช่วงแรก ๆ บ่งชี้ว่ามีชั้นอยู่หลายชั้น ไอออไนเซชันมีอยู่ทั่วทั้งชั้น
บรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ระดับแตกต่างกันไปตามระดับความสูง จุดสูงสุดในระดับอาจถือได้ว่าเป็นชั้น
ต่าง ๆ หรืออาจจะถูกต้องมากกว่าบริเวณ รูปที่ 2.3 เป็นรูปแบบการกระจายของอิเล็กตรอนโดยทั่วไป
ในบรรยากาศชั้นไอโอโนสเฟียร์ 

 
รูปที่ 2.3 ความหนาแน่นของอิเล็กตรอนทั้งกลางวันและกลางคืนในชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ [1] 

2.2 ปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ลบริเวณเส้นศูนย์สูตร  

 ปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ล (Equatorial Plasma Bubble หรือ EPB) คือบริเวณในชั้นไอโอ
โนสเฟียร์ที่มีความหนาแน่นของอิเล็กตรอนลดลงผิดปกติ โดยมักเกิดบริเวณใกล้เส้นศูนย์สูตรแม่เหล็ก
โลก และมีผลกระทบต่อระบบสื่อสารและนำทาง โดยเฉพาะในช่วงเวลากลางคืน ระดับความสูงของ
ปรากฏการณ์นี้อยู่ระหว่างประมาณ 200–1,200 กิโลเมตร การก่อตัวของพลาสมาบับเบิ้ลเกิดจาก
ความไม่เสถียรแบบ Rayleigh-Taylor instability ในชั ้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ตอนล่าง ซึ่ง
ขยายตัวขึ้นสู่ชั้นบน โดยความแตกต่างของความหนาแน่นอิเล็กตรอนที่รุนแรงสามารถทำให้เกิด “ฟอง
พลาสมา” ที่ลอยตัวขึ้นผ่านชั้น F ได้ภายในเวลาไม่ก่ีนาที  
 

2.2.1 ความไม่เสถียรของ Rayleigh-Taylor 
ความไม่เสถียรของเรย์ลีห์–เทย์เลอร์ (Rayleigh–Taylor Instability หรือ RTI) [2] เป็นกลไก

พ้ืนฐานที่สำคัญในการก่อให้เกิดความไม่เสถียรของพลาสมาในชั้นไอโอโนสเฟียร์ โดยเฉพาะในบริเวณ
เส้นศูนย์สูตรช่วงเวลากลางคืน ปรากฏการณ์นี้เกิดขึ้นเมื่อพลาสมาที่มีความหนาแน่นสูงกว่าถูกจัดวาง
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อยู่เหนือพลาสมาที่มีความหนาแน่นต่ำกว่าในสนามแรงโน้มถ่วง ทำให้เกิดสภาวะไม่เสถียรซึ่งสามารถ
นำไปสู่การรบกวนที่ทวีความรุนแรงขึ้นเมื่อเวลาผ่านไปในชั้น F ของไอโอโนสเฟียร์บริเวณเส้นศูนย์สูตร 
หลังช่วงพระอาทิตย์ตกดิน มักมีการไล่ระดับความหนาแน่นของอิเล็กตรอนอย่างรวดเร็ว ซึ่งเอื้อต่อ
การเกิด RTI การรบกวนเล็กน้อยที่เกิดขึ้นบริเวณด้านล่างของชั้น F อาจพัฒนาเป็นบริเวณพร่อง
พลาสมา (Plasma Depletion) หรือ “พลาสมาบับเบิ้ล (Plasma Bubble)” ซึ่งสามารถลอยสูงขึ้น
ตามแนวเส้นสนามแม่เหล็กโลกและแผ่ขยายจากฐานขึ้นไปจนถึงด้านบนของชั้น F ดังแสดงในรูปที่ 
2.4 เนื่องจากเส้นสนามแม่เหล็กมีแนวในแนวนอนบริเวณเส้นศูนย์สูตร และพลาสมามีการกระจาย
สม่ำเสมอไปตามแนวดังกล่าว ระบบพลาสมานี้จึงสามารถจำลองได้อย่างเหมาะสมด้วยแบบจำลอง
สองมิติในแนวตั้งบนระนาบตะวันออก–ตะวันตก (East - West) ที่ผ่านเส้นศูนย์สูตร นอกจากนี้ยัง
สามารถสังเกตกระแสไฟฟ้าในแนวตะวันออกที่เกิดจากความแตกต่างของแรงโน้มถ่วงที่กระทำต่อ
อิเล็กตรอนและไอออน เมื่อเกิดการผันผวนเล็กน้อยของความหนาแน่น ณ ด้านล่างของชั้นบรรยากาศ
ไอโอโนสเฟียร์จะนำไปสู ่การเปลี ่ยนรูปของพื้นผิวความหนาแน่น ( Isodensity Surface) ซึ ่งเป็น
จุดเริ่มต้นของการพัฒนาโครงสร้างไม่เสถียรของพลาสมา 

 

 
รูปที่ 2.4 ความไม่แน่นอนของ Rayleigh-Taylor [2] 

 

การเคลื่อนที่ของไอออนในพลาสมาทำให้เกิดการแยกตัวระหว่างพื้นผิวความหนาแน่นของ
อิเล็กตรอนและไอออน ส่งผลให้เกิดการสะสมของประจุไฟฟ้าในบางบริเวณ ซึ่งทำให้เกิดสนามไฟฟ้า
โพลาไรเซชัน (Polarization Electric Field) ที่มีทิศทางสอดคล้องกับความหนาแน่นของพลาสมา 
กล่าวคือ สนามไฟฟ้ามีแนวโน้มชี้ไปทางทิศตะวันตกในบริเวณที่มีความหนาแน่นของอิเล็กตรอนสูง 
และชี้ไปทางทิศตะวันออกในบริเวณที่มีความหนาแน่นต่ำสนามไฟฟ้านี้ก่อให้เกิดการล่องลอยของ
พลาสมาในแนวตั้งตามกลไก 𝐸⃗ ×𝐵⃗  ซึ่งทำให้เกิดการเคลื่อนที่ของพลาสมาขึ้นในบริเวณที่มีความ
หนาแน่นต่ำ และลงในบริเวณท่ีมีความหนาแน่นสูง ส่งผลให้การไล่ระดับของความหนาแน่นรุนแรงขึ้น 
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และก่อให้เกิดความไม่เสถียรของพลาสมา (Plasma Instability) แม้รายละเอียดของกลไกการเกิด
สนามไฟฟ้าโพลาไรเซชันจะไม่ได้กล่าวถึงในที่นี้ แต่ความไม่เสถียรของพลาสมาสามารถวิเคราะห์ได้ใน
กรอบของพลศาสตร์เชิงเส้น (Linear Regime) โดยอัตราการเติบโตของความไม่เสถียร (𝛾) สามารถ
แสดงได้ดังสมการที่ (2.1) 

 

𝛾 = (
𝐸𝑥

𝐵
− 𝑊𝑦 +

𝑔

𝑣𝑖𝑛
)
1

𝐿
 

 

โดยที่ 𝐸𝑥 คือสนามไฟฟ้าทางทิศตะวันออก (โวลต์ต่อเมตร) 
        𝑊𝑦 คือลมที่เป็นกลางในแนวตั้ง (เมตร/วินาที) 
        𝐵  คือสนามแม่เหล็กโลก (เทสลา) 
        𝑔  คือความเร่งของแรงโน้มถ่วง (เมตรต่อวินาทีกำลังสอง) 
        𝑣𝑖𝑛 คือความถี่การชนกันของไอออนที่เป็นกลาง 
        𝐿 คือความยาวสเกลของการไล่ระดับตามแนวตั ้งของความหนาแน่นของ

พลาสมาในบริเวณชั้น F 

(2.1) 

 

จากสมการที่ (2.1) เมื่อแรงโน้มถ่วงและการไล่ระดับของความหนาแน่นของอิเล็กตรอนไม่ขนาน
กัน กล่าวคือที่บริเวณด้านล่างอัตราการเติบโตจะเป็นบวกและขนาดจะแปรผันตรงกับความหนาแน่น
ของการไล่ระดับ 

2.3  เรดาร์ความถี่สูงมาก  

 เรดาร์ VHF (Very High Frequency) เป็นระบบเรดาร์ที่ทำงานในช่วงความถี่ระหว่าง 30–300 
เมกะเฮิรตซ์ โดยมีการใช้งานอย่างแพร่หลายในการควบคุมการจราจรทางอากาศ การเฝ้าระวังทาง
ทะเล และการตรวจอากาศ ตัวระบบประกอบด้วยเครื่องส่งสัญญาณ เสาอากาศ เครื่องรับ และหน่วย
ประมวลผลสัญญาณ โดยเครื่องส่งจะผลิตคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้าความถี่สูงและส่งผ่านเสาอากาศออกไป 
เมื่อคลื่นเหล่านี้สะท้อนจากวัตถุ เช่น อากาศยาน หรือโครงสร้างของพลาสมาในชั้นบรรยากาศ 
สัญญาณสะท้อนจะถูกรับและแปลงผลเป็นข้อมูลตำแหน่ง ความเร็ว และทิศทางการเคลื่อนที ่ของ
เป้าหมาย ในงานวิจัยนี้ ได้ใช้ระบบเรดาร์ VHF สำหรับการสังเกตการณ์พลาสมาบับเบิ้ลในชั้นไอโอ
โนสเฟียร์ โดยใช้เสาอากาศยากิ 3 องค์ประกอบ จำนวน 18 เสา จัดเรียงในแนวตะวันออก–ตะวนัตก 
โดยมีระยะห่างระหว่างเสา 5 เมตร ใช้ความถี่ในการส่งประมาณ 39.65 เมกะเฮิรตซ์ เพื่อยิงคลื่นวิทยุ
เข้าสู่ชั้นไอโอโนสเฟียร์ คลื่นที่ส่งจากเรดาร์จะสะท้อนกลับจากโครงสร้างไม่สม่ำเสมอของพลาสมา
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บับเบิ้ล ซึ่งทำให้สามารถตรวจวัดตำแหน่งและความเร็วของพลาสมาได้ การติดตั้งระบบเรดาร์นี้เป็น
ความร่วมมือระหว่างสถาบัน NICT (National Institute of Information and Communications 
Technology) ประเทศญี่ปุ่น และสถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง วิทยาเขต
ชุมพร โดยเริ่มดำเนินการเมื่อวันที่ 17 เดือนมกราคม ค.ศ. 2020 ณ จังหวัดชุมพร ซึ่งตั้งอยู่ใกล้เส้น
ศูนย์สูตรแม่เหล็ก ทำให้เหมาะสมต่อการศึกษาพลาสมาบับเบิ ้ลในระยะเริ ่มต้นหลังการเกิด
ปรากฏการณ์รายละเอียดของระบบเรดาร์แสดงไว้ในตารางที่ 2.1 และภาพรวมของระบบแสดงในรูป
ที่ 2.5 

 
รูปที่ 2.5 ระบบเรดาร์ชุมพร VHF สำหรับตรวจสอบพลาสมาบับเบิ้ล 

 

 
รูปที่ 2.6 ทิศทางและจำนวนของลำแสง (Beams) สำหรับเรดาร์ VHF 
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ตารางท่ี 2.1 ข้อมูลจำเพาะของเรดาร์ VHF ของสถานชีุมพร 

ที่ตั้ง 10.72°N, 99.37°E 

คลื่นความถี่ในการทำงาน 39.65 เมกะเฮิรตซ์ 

ประเภทเสาอากาศ เสาอากาศ Yagi 3 องค์ประกอบ 18 เสา 

อัตราขยาย 22 เดซิเบล 

ทิศราบของลำแสง (s) -60, -48, -36, -24, -12, 0, 12, 24, 36, 48, 60 

Inter Pulse Period (IPP) 6 มิลลิวินาที 

การส่งพัลส์ รหัสเสริม 32 ไมโครวินาที x 8 บิต 

การบังคับทิศทางด้วยลำแสง ทุก ๆ 2 IPP 

ความละเอียดของช่วง 4.8 กิโลเมตร 

จำนวนครั้งที่ระบบรวมสัญญาณที่มีเฟส
ตรงกัน 

2 

จำนวนของ FFT 256 

จำนวนครั้งที่ระบบรวมสัญญาณที่มีเฟสไม่
ตรงกัน 

1 

ช่วง 140 - 855.2 กิโลเมตร 

จำนวนช่วง 150 

ระยะเวลาการสังเกต 33.792 วินาที 

  
 ระบบเรดาร์ VHF สำหรับการตรวจสอบพลาสมาบับเบิ้ลมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 2.3.1 การบังคับทิศทางด้วยลำแสงของเรดาร์  

 การบังคับทิศทางลำแสงเรดาร์ (Radar Beam Steering) คือความสามารถในการควบคุมทิศทาง
และรูปร่างของลำแสง (Beam) แม่เหล็กไฟฟ้าให้มุ ่งไปยังตำแหน่งหรือเป้าหมายเฉพาะ ซึ ่งเป็น
คุณลักษณะสำคัญของระบบเรดาร์สมัยใหม่ การควบคุมดังกล่าวมักทำผ่านระบบเสาอากาศแบบ
อาร์เรย์ (Antenna Array) ซึ่งประกอบด้วยองค์ประกอบแผ่รังสีจำนวนมาก การบังคับทิศทางลำแสง
สามารถทำได้โดยการปรับเปลี่ยนเฟสและแอมพลิจูดของสัญญาณที่ป้อนเข้าสู่แต่ละองค์ประกอบใน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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อาร์เรย์ ส่งผลให้เกิดการรวมคลื ่นแบบเสริมกันในทิศทางที่ต้องการและหักล้างกันในทิศทางอ่ืน 
กระบวนการนี้เรียกว่า Phased Array Beamforming ซึ่งแสดงให้เห็นโดยภาพรวมในรูปที่ 2.7 
 

    
รูปที่ 2.7 การบังคับทิศทางของลำแสง 

 2.3.2 เรดาร์มอดูเลตแบบพัลส์  

 การมอดูเลตแบบพัลส์ (Pulse Modulation) เป็นเทคนิคพื ้นฐานที ่ใช้ในระบบเรดาร์ VHF 
สำหรับการส่งและรับสัญญาณแม่เหล็กไฟฟ้าเพ่ือตรวจจับและระบุตำแหน่งของวัตถุในบริเวณโดยรอบ 
โดยระบบจะทำการส่งพัลส์สัญญาณพลังงานสูงในช่วงเวลาสั้น ๆ ออกไปเป็นระยะ จากนั้นรับสัญญาณ
สะท้อนกลับจากวัตถุเป้าหมาย หลักการทำงานแสดงดังรูปที่ 2.8 การคำนวณระยะทางระหว่างเรดาร์
กับวัตถุสามารถทำได้โดยการวัดเวลาหน่วง (𝛥𝑡) ระหว่างการส่งและรับสัญญาณ แล้วใช้สมการที่ (2.2) 

 
รูปที่ 2.8 การมอดูเลตแบบพัลส์ของเรดาร์  

 จากรูปที่ 2.8 การคำนวณความละเอียดของช่วง (Δ𝑅) ผลคูณระหว่างความเร็วของแสง (𝑐) และ
เวลา (𝑡) หารด้วย 2 ซึ่งคำนวณได้ดังสมการที่ (2.2) 
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𝛥𝑅 =
𝑐𝑡

2
 

โดยที่ 𝑐 คือความเร็วของแสง (Speed of light)  และ 𝑡 คือเวลา (Time) 

(2.2) 
 

 
สเปกตรัมดอปเปลอร์ (Doppler spectrum หรือ 𝑓(𝑣)) เป็นเครื่องมือสำคัญในการวิเคราะห์

พลวัตของพลาสมาในบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ โดยเฉพาะในบริเวณเส้นศูนย์สูตรที่มักพบการเกิด
พลาสมาบับเบิ้ล (Plasma Bubble) หรือบริเวณที่ความหนาแน่นของพลาสมาลดลงอย่างมีนัยสำคัญ
ในช่วงเวลากลางคืน ระบบเรดาร์ VHF สามารถตรวจจับการเปลี่ยนแปลงความถี่ของคลื่นสะท้อนซึ่ง
เกิดจากปรากฏการณ์ดอปเปลอร์ (Doppler Effect) อันเนื่องมาจากการเคลื่อนที่สัมพัทธ์ของความไม่
ปกติในชั้นไอโอโนสเฟียร์ โดยการเปลี่ยนแปลงความถี่ดอปเปลอร์ (𝑓𝐷) สามารถหาได้จากความเร็ว
สัมพัทธ์ (𝑣) จำนวน 2 เท่าหารด้วยความยาวคลื่นของเรดาร์ (𝜆) ซ่ึงแสดงได้ด้วยสมการที่ (2.3) 

 

𝑓𝐷 =
2𝑣

𝜆
 (2.3) 

 
 

 โดยที่ 𝑓𝐷 คือความถี่ดอปเปลอร์ (เฮิร์ต) 
    𝑣 คือความเร็วสัมพัทธ์ของวัตถุเป้าหมายในแนวทิศทางของลำแสงเรดาร์ (เมตรต่อวินาที) 
               𝜆 คือความยาวคลื่นของคลื่นเรดาร์ (เมตร) 
 
 พลังงานทั้งหมด (Total Power หรือ 𝑝̅) หมายถึงปริมาณพลังงานรวมของสัญญาณที่ถูกรับโดย
ระบบตรวจวัด ซึ่งรวมถึงทั้งพลังงานของสัญญาณที่ต้องการ (Desired Signal) และพลังงานของ
สัญญาณรบกวน (Noise หรือ Interference) ที่แทรกเข้ามาในระบบ การประเมินค่าพลังงานทั้งหมด
นี้มีความสำคัญอย่างยิ ่ง โดยเฉพาะในบริบทของการศึกษาปรากฏการณ์ที ่มีผลกระทบต่อการ
แพร่กระจายของสัญญาณ เช่น การกระเจิง (Scattering) ที่เกิดจากความแปรปรวนของไอโอโนสเฟียร์ 
ในการคำนวณค่าพลังงานรวมของสัญญาณ (𝑝̅) นิยมใช้การอินทิเกรตฟังก์ชันความหนาแน่นของ
สัญญาณ 𝑓(𝑣) บนช่วงความถ่ีดอปเปลอร์ระหว่าง −𝑣𝐷 ถึง +𝑣𝐷 ซึ่งครอบคลุมบริเวณความถี่ท่ีคาดว่า
จะมีการกระเจิงของสัญญาณ โดยสามารถแสดงได้ด้วยสมการที่ (2.4) 
 

𝑝̅ =  ∫ 𝑓(𝑣)𝑑𝑣
+𝑣𝐷

−𝑣𝐷

 (2.4) 
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โดยที่  𝑝̅  คือค่าพลังงานรวมของสัญญาณในช่วงความถ่ีที่กำหนด 
          𝑓(𝑣) คือฟังก์ช ันความหนาแน่นของสัญญาณหรือกำลังสเปกตรัมของสัญญาณ ณ 

ความเร็วโดปเปลอร์  
        𝑣𝐷 คือค่าขอบเขตของความเร็วดอปเปลอร์ที่พิจารณา 
 

ในการสังเกตการณ์ EPB ด้วยระบบเรดาร์ VHF ประสิทธิภาพในการตรวจจับความไม่ปกติในชั้น
ไอโอโนสเฟียร์ขึ้นอยู่กับความสามารถในการแยกแยะสัญญาณสะท้อนจากเป้าหมายออกจากสัญญาณ
รบกวนพื้นหลัง ซึ่งสามารถวัดได้โดยใช้อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน  (𝑆𝑁𝑅) (Signal-to-
Noise Ratio หรือ SNR) ที่หาได้จากกำลังของสัญญาณที่ได้รับ (𝑃𝑠) หารด้วยกำลังของสัญญาณ
รบกวน (𝑃𝑛) ซึ่งคำนวณจากสมการที่ (2.5) 

  

𝑆𝑁𝑅 = 
𝑃𝑠
𝑃𝑛

 
(2.5) 

 
 

โดยที่ 𝑃𝑠 คือกำลังของสัญญาณที่ได้รับ (วัตต์) 
       𝑃𝑛 คือกำลังของสัญญาณรบกวน (วัตต์) 
 

 SNR ที่มีค่าสูงกว่าหมายถึงความชัดเจนของสัญญาณที่สะท้อนกลับจากพลาสมาบับเบิ้ลมีความ
เด่นชัดเมื่อเทียบกับระดับรบกวนของพื้นหลัง ทำให้สามารถระบุตำแหน่ง ความเร็ว หรือพลวัตของ 
EPB ได้อย่างแม่นยำยิ่งขึ ้น ในทางปฏิบัติค่าของ 𝑆𝑁𝑅𝑑𝐵 มักแสดงในหน่วยเดซิเบล โดยสามารถ
คำนวณได้จากสมการที ่(2.6) 
 

𝑆𝑁𝑅𝑑𝐵 =  10 log10 (
𝑃𝑠
𝑃𝑛

) 
(2.6) 

 

 
รูปภาพข้อมูลจากเรดาร์แบ่งได้เป็น 2 ประเภท คือ ภาพดูอย่างรวดเร็ว (Quick Look หรือ QL) 

และความเข้มของช่วงระดับความสูง-เวลา (Range-Altitude-Time Intensity หรือ RATI) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 2.9 กระบวนการแปลงภาพข้อมูลแบบ QL จากเรดาร์ VHF 

 

 
รูปที่ 2.10 ตัวอย่างรูปแบบไฟล์ข้อมูลดิบ (Raw Data) 

 
รูปที่ 2.9 แสดงถึงกระบวณการประมวลผลข้อมูลในการแปลงรูปภาพพล็อตแบบ Quick Look 

(QL) ของเรดาร์ VHF ของโครงการ SEALION ซึ่งใช้ไฟล์ข้อมูลเรดาร์ดิบ UD3 ต่อไปนี้คือคำอธิบายที
ละข้ันตอนของแต่ละส่วนประกอบในแผนภาพ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1. ข้อมูลดิบอินพุต UD3 (UD3 Raw Data Input) แสดงตัวอย่างไฟล์ข้อมูลดังรูปที่ 2.10  
    - รูปแบบไฟล์ raw.<sitename>.<timestamp> ชื่อไฟล์ประกอบด้วยชื่อไซต์ (Sitename) 

และ timestamp ของ UNIX epoch ในรูปแบบเลขฐานสิบหก (ยาว 8 อักขระ) 
2. อ่านส่วนหัว (Read Header) 
    ส่วนหัวของไฟล์จะถูกอ่านเพื่อแยกข้อมูลเมตาที่สำคัญ: 
   - ช่วง (Range) คือระยะทางท่ีครอบคลุม 
   - ความละเอียด (Resolution) คือระดับความละเอียดของข้อมูล 
   - ช่วงเวลา (Interval) คือเวลาระหว่างการสุ่มตัวอย่าง 
   - ความถี่การทำซ้ำของพัลส์ (Pulse Repetition Frequency หรือ PRF) คือความถี่ที่พัลส์

เรดาร์ถูกปล่อยออกมา 
   - การผสานรวม (Integrations) คือจำนวนสัญญาณท่ีผสานรวม 
   - เวลาเริ่มต้น (Start time) เมื่อการรวบรวมข้อมูลเริ่มต้นขึ้น 

 3. ตรวจสอบเวลาการรับข้อมูลและขนาดตัวอย่าง 
   - ระยะเวลาการรับข้อมูลทั้งหมด 
   - จำนวนจุดข้อมูล (ตัวอย่าง) ที่บันทึกไว้ 
 4. คำนวณระยะต่ำสุดและสูงสุด (เป็นเมตร) 
   - คำนวณระยะที่ใกล้และไกลที่สุดที่เรดาร์ครอบคลุมโดยอิงตามข้อมูลเมตา (Metadata) 
5. ลบข้อมูลอาร์เรย์ 2 มิต ิ
   - ข้อมูลเรดาร์ดิบอยู่ในเมทริกซ์ 2 มิติที่มีขนาด 𝑀 × 𝑁 (เช่น ช่องระยะ (Range bins) × ช่อง

เวลา (Time bins) หรือช่องความถ่ี (Frequency bins)) 
   - ตัวเลข 0 ทั้งหมดจะถูกแทนที่ด้วยตัวเลข "tiny" เล็ก ๆ เพื่อหลีกเลี่ยงปัญหา log(0) ในการ

ประมวลผลในภายหลัง (โดยเฉพาะอย่างยิ่งในระหว่างการปรับขนาดลอการิทึมหรือการแปลงเดซิเบล) 
 6. สร้างรายการลำแสงหรือบีม (Beam) 
   - แต่ละลำแสงถูกกำหนดโดยมุมราบ (Azimuth angles) และมุมเซนิธ (Zenith angles) เป็น

องศา รวมถึงข้อมูลความถี่ (Frequency) และความเข้มข้นของเรดาร์ (Intensity data) ด้วย 
7. ผลลัพธ์ 
   การแสดงภาพสองแบบในขั้นตอนสุดท้ายจะแสดงภาพสองเส้นทางโดยใช้ Fd3 (น่าจะเป็น

รูปแบบไฟล์/ข้อมูลสำหรับการสร้างกราฟ) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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  - กราฟกำลัง (Power Plot) โดยที่แกน X คือเวลา (วินาที) และแกน Y คือพิสัย (เมตร) รวมไป
ถึงสี/ความเข้ม (Color/Intensity) คือกำลังเรดาร์เป็นหน่วยเดซิเบล เพื่อแสดงให้เห็นว่าการส่งคืน
เรดาร์เปลี่ยนแปลงไปอย่างไรเมื่อเวลาผ่านไป 

  - กราฟสเปกตรัม (Spectra Plot) ในแกน X คือความถี่ (เฮิรตซ์), แกน Y คือพิสัย (เมตร) และ
สี/ความเข้ม คือกำลังเรดาร์เป็นหน่วยเดซิเบล ใช้สำหรับการวิเคราะห์การเปลี่ยนแปลงดอปเปลอร์ 
(Doppler shifts) หรือพฤติกรรมโดเมนความถี ่(Frequency-domain) 

ข้อมูลภาพทั้งสองแบบ (กำลังและสเปกตรัม) จะปรากฏบนเว็บไซต์ SEALION (https://aer-nc-
web.nict.go.jp/sealion/CPNVR/index.html) ซึ ่งผ ู ้ใช ้สามารถตรวจสอบข้อมูลเรดาร์ได้อย่าง
รวดเร็ว 

 

จากรูปที่ 2.11 เมื่อค่าความเข้มของสัญญาณเรดาร์ (หรือกำลัง) ถูกพล็อตเทียบกับเวลาและ
ระดับความสูง จะได้ภาพพล็อตที่แสดงมุมมองเชิงเวลาของการสะท้อนสัญญาณ ซึ่งสามารถนำมาใช้
วิเคราะห์โครงสร้างของพลาสมาบับเบิ้ลได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยทั่วไป ระยะทางระหว่างเสา
อากาศเรดาร์และจุดที่เกิดการสะท้อนเรียกว่า “ช่วง (Range)” ซึ่งในทางปฏิบัติจะอ้างอิงถึงระดับ
ความสูงของจุดสะท้อน แกนนอนของภาพพล็อตแสดงถึงเวลาที่ผ่านไปตั้งแต่ส่งพัลส์เรดาร์จนถึงการ
รับสัญญาณสะท้อน ขณะที่แกนตั้งแสดงถึงระดับความสูงที่สัญญาณสะท้อนกลับมาถึง ซึ่งสามารถ
แปลผลเป็นภาพลักษณ์ของความผิดปกติในชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ เช่น พลาสมาบับเบิ้ล ภาพ
พล็อตในลักษณะนี้มักเรียกว่า “Quick Look Plot (QL Plot)” ซึ่งเป็นการแสดงข้อมูลแบบเรียลไทม์
ที่รวบรวมจากเรดาร์ VHF โดยในพล็อตดังกล่าว แกน X แสดงความถี่ของสัญญาณ หรือเวลาใน
ลักษณะของการสแกนต่อเนื่อง ส่วนแกน Y แสดงระดับความสูงของชั ้นบรรยากาศที่ตรวจวัดได้  
ข้อมูลภาพเรดาร์จะถูกรวบรวมในช่วงเวลาที่สม่ำเสมอทุก ๆ 2–3 นาที ทำให้สามารถติดตามการ
เปลี่ยนแปลงของพลาสมาบับเบิ้ลในเชิงพลวัตได้อย่างแม่นยำ ทั้งนี้ การแปลความหมายของพล็อตใน
ลักษณะนี้ต้องพิจารณาร่วมกับพารามิเตอร์ของระบบเรดาร์ เช่น ความละเอียดเชิงเวลา ความละเอียด
เชิงระยะทาง และระดับของสัญญาณรบกวน 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.11 ตัวอย่างข้อมูล (QL) ที่เกิดพลาสมาบับเบิ้ลในวันที่ 13 เดือนกุมภาพันธ์ ค.ศ. 2020 เวลา 

15.00 น. 
 

 
รูปที่ 2.12 ตัวอย่างข้อมูล (RATI) ที่เกิดพลาสมาบับเบิ้ลในวันที่ 13 เดือนกุมภาพันธ์ ค.ศ. 2020 

 
เรดาร์ VHF มีความไวสูงต่อความผิดปกติขนาดเล็ก (Small-Scale Irregularities) ในชั้น

บรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ จึงเหมาะอย่างยิ่งสำหรับการศึกษาปรากฏการณ์ต่าง ๆ 
 

2.4 ไอโอโนซอนด์  

ไอโอโซอนด์ (Ionosondes) เป็นอุปกรณ์ที่มีการทำงานคล้ายกับเรดาร์ และส่งพัลส์วิทยุเข้าไปใน
ชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ จากนั้นจึงรับสัญญาณที่สะท้อนกลับมาเพื่อตรวจสอบความผิดปกติของ
ชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ ความผิดปกติเหล่านี้ได้แก่ ซินทิลเลชัน พลาสมาบับเบิ้ล และชั้น E ที่

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เกิดขึ ้นเป็นระยะ ๆ (Sporadic E) ไอโอโนแกรม ( Ionograms) เกิดขึ ้นจากไอโอโนซอนด์โดย
กระบวนการกวาดผ่านความถี่ต่าง ๆ ไอโอโนแกรมเหล่านี้มีความสามารถในการแสดงภาพรวมของ
โครงสร้างและโปรไฟล์ความหนาแน่นของอิเล็กตรอน (Electron Density Profiles) ของไอโอโนส
เฟียร์ การวัดเหล่านี้ไม่เพียงแต่จำเป็นต่อการได้รับความรู้ว่าความผิดปกติของชั้นบรรยากาศไอโอโนส
เฟียร์ส่งผลต่อการแพร่กระจายของคลื่นวิทยุ ระบบการสื่อสาร และสัญญาณ GNSS อย่างไร แต่ยัง
จำเป็นต่อการตรวจสอบผลกระทบของสภาพอากาศในอวกาศต่อชั้นบรรยากาศด้านบนของโลกด้วย 
ตัวอย่างข้อมูลไอโอโนสเฟียร์แสดงอยู่ในรูปที่ 2.14 เรียกว่าข้อมูล "ไอโอโนแกรม" 

 

 
รูปที่ 2.13 ระบบไอโอโนซอนด์ที่สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง  

วิทยาเขตชุมพร 
 

  
(ก) เวลาสงบ (ข) การแพร่กระจายชั้น F 

รูปที่ 2.14 ข้อมูลไอโอโนแกรมจากไอโอโนซอนด์ที่มีการแพร่กระจาย F เกิดข้ึน 
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 หลักการของเครื่องตรวจวัดไอโอโนสเฟียร์ FMCW และ CADI ทำงานในลักษณะเดียวกันกับ
ระบบเรดาร์ โดยระบบ FMCW ทำงานบนระบบแอนะล็อก ดังที่แสดงในตารางที่ 2.2 ช่วงความถี่การ
ทำงานของไอโอโนซอนด์ FMCW อยู่ในแถบความถ่ีกลาง (Medium Frequency หรือ MF) – ความถี่
สูง (High Frequency หรือ HF) ไอโอโนซอนด์ FMCW ให้ประโยชน์ที่โดดเด่นในการสังเกตการณ์
แบบสองสถิต (bi-static observation) ด้วยตำแหน่งที่เพียงพอของเสาอากาศส่งและรับสัญญาณที่
ติดตั้งแยกจากกันดังแสดงในรูปที่ 2.13 การสังเกตการณ์ไอโอโนซอนด์ FMCW ได้รับการควบคุมด้วย
ความถี่ท่ีเปลี่ยนแปลงเป็นเส้นตรง (2 เมกะเฮิร์ต – 30 เมกะเฮิร์ต โดยอัตราการกวาด (Sweep Rate) 
9 ที่ 100 กิกะเฮิร์ตต่อวินาที) และเวลาบนเป้าหมายที่เคลื่อนที่ เสาอากาศและระบบ FMCW ที่สถานี 
CPN แสดงไว้ในรูปที ่ 2.15 การสังเกตไอโอโนซอนด์ FMCW แสดงลำดับภาพไอโอโนแกรมที ่มี
ปรากฏการณ์การแพร่กระจาย F ซึ่งวาดขึ้นทุก ๆ 20 นาที สำหรับ 3 เมกะเฮิร์ต – 9 เมกะเฮิร์ต ดัง
แสดงในรูปที่ 2.15 ความสัมพันธ์ของความถี่และเวลาจะดำเนินการกับสัญญาณที่ส่งและสัญญาณที่
ได้รับ ความถี ่ (Frequency) 𝑓𝑏 ที่ต่างกันจะได้มาจากสัญญาณส่งและรับสัญญาณที ่อยู ่ในช่วง 
(Range) ของเป้าหมายที ่เคลื ่อนที ่ 𝑟 และความเร็วของการมองเห็นแนวสายตา (Line of sight 
velocity) 𝑣 ตามสมการที่ (2.7) 
 

การส ั ง เกตการณ ์ช ั ้นบรรยากาศไอโอโนสเฟ ียร ์ด ้วยระบบ Frequency Modulated 
Continuous Wave (FMCW) Ionosonde เป็นเทคนิคที่ใช้คลื่นความถี่วิทยุซึ่งมีความถี่เปลี่ยนแปลง
อย่างต่อเนื่องเป็นเส้นตรง (linear frequency sweep) ในช่วงความถ่ี 2 เมกะเฮิร์ต ถึง 30 เมกะเฮิร์ต 
โดยมีอัตราการกวาดความถี่ (Sweep Rate) ที่ 100 กิกะเฮิร์ตต่อวินาที เพื่อสร้างภาพไอโอโนแกรม 
(ionogram) ซึ่งแสดงผลสะท้อนของคลื่นจากชั้นไอโอโนสเฟียร์ในช่วงความถี่ต่าง ๆ  การทดลองใน
วิจัยนี้ใช้ระบบ FMCW ที่ติดตั้ง ณ สถานีชุมพร (Chumphon Station หรือ CPN) โดยมีการแสดง
รายละเอียดของเสาอากาศและระบบทั้งหมดไว้ในรูปที่  2.15 ภาพไอโอโนแกรมถูกวาดขึ้นทุก ๆ 20 
นาที ในช่วงความถี่ระหว่าง 3–9 เมกะเฮิร์ต เพื่อสังเกตปรากฏการณ์การแพร่กระจายคลื่นในชั้น F 
ของชั้นไอโอโนสเฟียร์ ซึ่งมักเกี่ยวข้องกับพลาสมาบับเบิ้ลและความไม่สม่ำเสมอของพลาสมาในแนวดิ่ง 
ความถี่ที ่ได้รับหลังการสะท้อนจะมีความแตกต่างจากความถี่ส่งเดิม เนื่องจากการเคลื ่อนที ่ของ
เป้าหมาย (หรือความไม่สม่ำเสมอของพลาสมา) ในแนวสายตา ซึ่งทำให้เกิดความถี่เบี่ยงเบน (Beat 
Frequency หรือ 𝑓𝑏 ) ที่สามารถนำมาใช้คำนวณระยะทาง (𝑟) หรือความเร็วเชิงเส้นในแนวสายตา 
(𝑣) ได้ โดยความสัมพันธ์นี้สามารถแสดงได้ด้วยสมการที่ (2.7) 

 

𝑓𝑏 (𝑟, 𝑣) =
2

𝑐
(𝑟 ∙ 𝑓̇ − 𝑣 ∙ 𝑓0) (2.7) 
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𝑟 =  𝑟0 + 𝑣 ∙ 𝑡 (2.8) 
 
 โดยที่ 𝑓𝑏 คือความถี่เบี่ยงเบน (Beat Frequency) (เฮิร์ต) 
              𝑣  คือความเร็วของเป้าหมายในแนวสายตา (Line-of-sight velocity) (เมตรต่อวินาที) 

           𝑐 คือความเร็วแสงในสุญญากาศ (Velocity of light) (≈ 3 × 108 เมตรต่อวินาที) 
              𝑓̇ คืออัตราการกวาดความถี่ (Frequency sweep rate) (100 กิโลเฮิรตซ์/วินาที)  
             𝑓0 คือความถี่เริ่มต้น (Initial Frequency)  
 

ทั้งสองเทอมในวงเล็บของสมการที่ (2.7) แสดงถึงการเลื่อนความถี่ (Frequency shift) เนื่องจาก
ช่วงและการเลื่อนดอปเปลอร์ (Doppler Shift) สมการนี้อยู่ภายใต้เงื่อนไขของ 𝑣 ≪ 𝑐 เวลาที่สะท้อน
จากเป้าหมายเคลื่อนที่แสดงด้วย 𝑡 ระยะเริ่มต้นที่เป้าหมายเคลื่อนที่จะแสดงด้วย 𝑟0 

 

 
รูปที่ 2.15 ระบบเรดาร์ FMCW พร้อมความสัมพันธ์ความถี่และเวลา [3] 

 
ไอโอโนแกรม (Ionogram) เป็นภาพผลลัพธ์จากการวัดคลื่นวิทยุความถี่สูง (HF) ที่สะท้อนกลับ

จากชั้นไอโอโนสเฟียร์ โดยสร้างขึ้นจากอุปกรณ์ที่เรียกว่าไอโอโนซอนด์ ( Ionosonde) ซึ่งทำงานโดย
การส่งพัลส์ของคลื่นวิทยุในแนวดิ่ง และบันทึกสัญญาณสะท้อนกลับในช่วงเวลาต่าง ๆ เพื่อวิเคราะห์
คุณสมบัติของบรรยากาศในแนวดิ่ง ไอโอโนแกรมโดยทั่วไปมีช่วงความถี่ตั้งแต่ 1–20 เมกะเฮิร์ต และ
แสดงระดับความสูงเสมือน (Virtual Height) ที่ได้จากการคำนวณเวลาหน่วงของคลื่นสะท้อน การ
สะท้อนของสัญญาณปรากฏเป็นร่องรอย (Traces) บนไอโอโนแกรม ซึ่งจำแนกได้เป็นร่องรอยแบบ
ธรรมดา (Ordinary) และแบบพิเศษ (Extraordinary) ความสูงเสมือนที่แสดงมิใช่ความสูงจริง แต่ใช้
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ในการเปรียบเทียบโครงสร้างของชั้นบรรยากาศได้อย่างมีประสิทธิภาพ ขณะที่ความถี่ที่สูงที่สุดซึ่งยัง
สามารถสะท้อนกลับจากชั้นไอโอโนสเฟียร์ได้จะเรียกว่า ความถี่วิกฤต (Critical Frequency) ซึ่งเป็น
ค่าท่ีใช้ระบุขอบเขตความสามารถในการสะท้อนของแต่ละชั้น 

 

 
รูปที่ 2.16 ไอโอโนซอนด์ [3] 

 
จากรูปที่ 2.16 แสดงหลักการทำงานของระบบไอโอโนซอนด์ ซึ่งทำหน้าที่ส่งคลื่นวิทยุขึ้นไปยัง

ชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ และตรวจวัดสัญญาณสะท้อนกลับเพื่อนำมาคำนวณความสูงของชั้น
บรรยากาศที่สะท้อนสัญญาณ โดยอาศัยการหน่วงเวลาระหว่างการส่งและการรับสัญญาณ และ
ความเร็วของคลื่นวิทยุที่ทราบแน่นอน หนึ่งในปรากฏการณ์สำคัญที่ตรวจพบได้จากข้อมูลไอโอโนแก
รม คือปรากฏการณ์ Equatorial Spread F (ESF) ซึ่งเกิดจากความไม่เสถียรของพลาสมาในชั้น F 
ของไอโอโนสเฟียร์ โดยเฉพาะบริเวณเส้นศูนย์สูตรแม่เหล็กโลกในช่วงเวลากลางคืน ลักษณะเฉพาะ
ของ ESF คือความไม่สม่ำเสมอของความหนาแน่นพลาสมา ซึ่งส่งผลกระทบต่อการแพร่กระจายของ
คลื่นวิทยุ รวมถึงสัญญาณจากระบบ GNSS และการสื่อสารด้วยคลื่น HF โดยสามารถสังเกตการเกิด 
ESF ได้จากรูปแบบการกระจายของสัญญาณสะท้อนในไอโอโนแกรมที่ผิดปกติไปจากสภาพปกติ
ปรากฏการณ์ ESF สามารถจำแนกออกเป็น 4 ประเภทหลักตามลักษณะของการกระจายบนไอโอโน
แกรม ได้แก่ 
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Frequency Spread-F (FSF) – แสดงการกระจายของคลื่นสะท้อนตามแกนความถ่ี 
Range Spread-F (RSF) – แสดงการกระจายของคลื่นสะท้อนตามแกนระยะความสูง  
Mixed Spread-F (MSF) – เป็นการรวมกันของการกระจายทั้งในแกนความถ่ีและความสูง 
Branch Spread-F (BSF) – แสดงการกระจายของร่องรอยคลื่นสะท้อนในลักษณะหลายแขนง 

2.5 การเรียนรู้ของเครื่อง  

ในยุคที่เทคโนโลยีสารสนเทศและปัญญาประดิษฐ์มีการพัฒนาอย่างรวดเร็ว การประมวลผล
ข้อมูลขนาดใหญ่และซับซ้อนเพื่อให้เกิดการเรียนรู้และการตัดสินใจอย่างชาญฉลาดจึงกลายเป็นหวัใจ
สำคัญของระบบคอมพิวเตอร์สมัยใหม่ หนึ่งในเครื่องมือที่มีบทบาทสำคัญในการดำเนินการดังกล่าวคือ 
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks หรือ ANN) ซึ่งเป็นแบบจำลองทางคณิตศาสตร์
ที่ได้รับแรงบันดาลใจจากโครงสร้างและหน้าที่การทำงานของระบบประสาทในสมองมนุษย์ 

 

โครงข่ายประสาทเทียมถูกออกแบบให้สามารถเลียนแบบกระบวนการเรียนรู้ การประมวลผล
ข้อมูล และการตัดสินใจ โดยมีหน่วยพื้นฐานที่เรียกว่า นิวรอน (Neuron) ซึ่งทำหน้าที่คล้ายเซลล์
ประสาทจริงในร่างกายมนุษย์ โดยมีส่วนประกอบที่สำคัญ ได้แก่ เดนไดรท์ (Dendrite) สำหรับรับ
ข้อมูลนำเข้า, นิวรอนสำหรับประมวลผลข้อมูล , แอกซอน (Axon) สำหรับส่งผลลัพธ์ออก และ
ไซแนปส์ (Synapse) ซึ่งทำหน้าที่เป็นจุดเชื่อมต่อในการถ่ายทอดสัญญาณระหว่างนิวรอน 

 

การทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมเริ่มต้นจากการรับข้อมูลนำเข้าผ่านเดนไดรท์ จากนั้น
ระบบจะทำการคำนวณค่ารวมแบบถ่วงน้ำหนักและประมวลผลด้วยฟังก์ชันกระตุ้น (Activation 
Function) หากค่าผลลัพธ์ผ่านเกณฑ์ที่กำหนด สัญญาณจะถูกส่งต่อไปยังนิวรอนถัดไป กระบวนการ
เรียนรู้ของระบบเกิดจากการปรับค่าน้ำหนักของไซแนปส์อย่างต่อเนื่องตามข้อมูลที่ได้รับ ซึ่งช่วยให้
ระบบสามารถเรียนรู้รูปแบบของข้อมูลและปรับตัวได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 

จากคุณลักษณะดังกล่าว โครงข่ายประสาทเทียมจึงถูกนำมาใช้ในหลากหลายสาขา เช่น การรู้จำ
ภาพ การวิเคราะห์เสียงพูด การพยากรณ์ข้อมูล และการจำแนกประเภท ซึ่งล้วนแต่มีเป้าหมายเพ่ือ
เพ่ิมศักยภาพในการตัดสินใจของระบบคอมพิวเตอร์ให้ใกล้เคียงกับความสามารถของมนุษย์มากยิ่งข้ึน  

 

ANN มีความสามารถในการเรียนรู้จากข้อมูลผ่านการปรับค่าพารามิเตอร์ที่เรียกว่า "ค่าน้ำหนกั" 
(Weight) ซึ่งเป็นตัวแทนของความรู้ที่สั่งสมไว้ในระบบ ยิ่งระบบได้รับข้อมูลมากและผ่านการเรียนรู้
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หลายรอบ ความแม่นยำในการวิเคราะห์และตัดสินใจจะยิ่งสูงขึ้น  องค์ประกอบหลักของโครงข่าย
ประสาทเทียมสามารถแบ่งออกได้เป็น 5 ส่วนสำคัญ ได้แก่ 

- ข้อมูลนำเข้า (Input) คือตัวแปรต้นที่ถูกป้อนเข้าสู่โครงข่าย ซึ่งอาจต้องแปลงให้อยู่ในรูปแบบที่
เหมาะสมต่อการประมวลผล เช่น การเข้ารหัสหรือปรับสเกล 

- ค่าน้ำหนัก (Weight) คือพารามิเตอร์ที่สะท้อนความสัมพันธ์ระหว่างโหนด และเป็นหัวใจหลัก
ของกระบวนการเรียนรู้ โดยมีการปรับเปลี่ยนค่าเมื่อเกิดการเรียนรู้ใหม่ 

- ข้อมูลส่งออก (Output) คือผลลัพธ์สุดท้ายที่ได้จากกระบวนการประมวลผลภายในโครงข่าย 
ซึ่งสามารถนำไปใช้ในการจำแนกหรือทำนาย 

- ฟังก์ชันการรวม (Summation Function) ทำหน้าที่รวมค่าข้อมูลนำเข้าที่ถ่วงด้วยค่าน้ำหนัก 
เพ่ือเตรียมเข้าสู่ขั้นตอนการกระตุ้น 

- ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) ทำหน้าที่เปลี่ยนผลรวมถ่วงน้ำหนักให้เป็นผลลัพธท์ี่มี
ความหมาย โดยฟังก์ชันที่นิยมใช้ เช่น Sigmoid, Tanh และ ReLU 

2.5.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  

ในปี ค.ศ. 1990 LeCun et al. [21] ได้เสนอการผสานกระบวนการคำนวณแบบคอนโวลูชันเข้า
กับโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อใช้ในการสกัดคุณลักษณะเด่นจากภาพ โดยผลลัพธ์ที่ได้จากการ
คำนวณนี้จะอยู่ในรูปของ แผนผังคุณลักษณะ (Feature Map) ซึ่งเป็นตัวแทนของลักษณะเด่นในแต่
ละพ้ืนที่ของภาพ ต่อมาในปี ค.ศ. 1998 LeCun และคณะ [22] ได้พัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันที่มีชื่อว่า LeNet-5 ซึ่งมีการเพิ่มชั้นที่เรียกว่า Fully Connected Layer (FC) เข้ามาใน
โครงสร้าง โดยชั้นนี้ทำหน้าที่เชื่อมต่อคุณลักษณะที่สกัดได้เข้ากับกระบวนการตัดสินใจของระบบ 
เสมือนกับชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นทั่วไป โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
(Convolutional Neural Network หรือ CNN) จึงสามารถทำหน้าที่ได้ทั้งในการ สกัดคุณลักษณะ
เด่น (Feature Extraction) และจำแนกประเภท (Classification)  
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รูปที่ 2.17 แบบจำลองของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
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จากรูปที่ 2.17 เป็นแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน มีชั้นที่สำคัญ 3 ชั้น 
ได้แก่ 

2.5.1.1 ชั้นคอนโวลูชัน  (Convolutional Layer) 
ชั ้นคอนโวลูช ันเป ็นองค์ประกอบพื ้นฐานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวล ูชัน 

(Convolutional Neural Network: CNN) ที่มีหน้าที่สกัดคุณลักษณะสำคัญจากข้อมูลภาพอินพุต 
โดยใช้ตัวกรอง (Filter หรือ Kernel) ขนาดเล็ก เช่น 3×3 หรือ 5×5 พิกเซล ทำการเลื่อนผ่านภาพใน
ลักษณะของการคอนโวลูชัน (Convolution) เพ่ือดึงลักษณะเฉพาะ เช่น ขอบเส้น การไล่ระดับสี และ
รูปร่างพื้นฐาน ออกมาในรูปของแผนที่คุณลักษณะ (Feature Map หรือ 𝐺) การคำนวณภายในชั้นนี้
จะดำเนินการโดยการหาผลคูณเชิงสเกลาร์ระหว่างค่าพิกเซล (ℎ) ในพ้ืนที่ย่อยของภาพ (Sub-region) 
กับค่าน้ำหนักในเคอร์เนล (𝐹) จากนั้นนำผลรวมเหล่านี้มาจัดเรียงเป็นค่าของแต่ละตำแหน่งในแผนที่
คุณลักษณะ โดยสามารถแสดงการดำเนินการในรูปสมการทางคณิตศาสตร์ได้ดังสมการที่ (2.9) 

 

𝐺 = ℎ ∗ 𝐹 (2.9) 
 

โดยที่ 𝐺 คือแผนที่คุณลักษณะที่ได้จากการคอนโวลูชันของภาพต้นฉบับ 𝐹 กับเคอร์เนล 𝐹 และ
สามารถแจกแจงเป็นนิพจน์แบบไม่ต่อเนื่องได้ดังนี้ 

 

 
สมการที่ (2.10) แสดงถึงการรวมผลคูณของค่าพิกเซลในภาพกับค่าของเคอร์เนลในพื้นที่ขนาด 

(2𝑘 + 1) × (2𝑘 + 1) รอบตำแหน่ง (𝑖, 𝑗) เพื่อให้ได้ค่าผลลัพธ์ใหม่ในแผนที่คุณลักษณะ (𝐺[𝑖, 𝑗]) ซึ่ง
ชั้นคอนโวลูชันนี้จะเป็นพื้นฐานในการแยกแยะข้อมูลจากภาพอย่างมีประสิทธิภาพสำหรับการเรียนรู้
ในขั้นต่อไป 

 

 
รูปที่ 2.18 ตัวอย่างวิธีการคอนโวลูชัน  

𝐺[𝑖, 𝑗] = ∑ ∑ ℎ[𝑢, 𝑣]

𝑘

𝑣=−𝑘

𝑘

𝑢=−𝑘

𝐹[𝑖 − 𝑢, 𝑗 − 𝑣] 
(2.10) 
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       1) การก้าว (Stride) เป็นตัวกำหนดว่าจะเลื ่อนตัวกรอง (Filter) ไปด้วยสเตป (Step) 
เท่าไร จากรูปที่ 2.19 จะแสดงตัวอย่างในการกำหนดการก้าวเท่ากับ 1 

 

 
(ก) สเตปการก้าวที่ 1 

 
(ข) สเตปการก้าวที่ 2 

 
(ค) สเตปการก้าวที่ 3 

รูปที่ 2.19 ตัวอย่างการก้าวของตัวกรอง 
 

2) การขยาย (Padding) เป็นการเพิ่มพื้นที่รอบ ๆ อินพุต ซึ่งพื้นที่เหล่านี้เป็นพื้นที่ที่มักจะ
เติมเข้าไป โดยอาจจะเป็นการเติม 0 หรือค่าต่าง ๆ เพื่อให้แผนผังคุณลักษณะจากการทำงานของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ได้ยังคงมีขนาดเท่ากับอินพุต ในบางอินพุตตามขอบของ
ข้อมูลอาจมีความสำคัญที่ส่งผลต่อการตัดสินใจบางอย่าง จึงจำเป็นต้องเก็บลักษณะตามขอบของ
ข้อมูลไว้ด้วย ตัวอย่างการขยายพื้นที่รอบอินพุตแสดงดังรูปที่ 2.20 โดยส่วนบริเวณขอบสีขาวในรูปคือ
พ้ืนที่ที่ถูกเพ่ิมเข้ามา 
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รูปที่ 2.20 ตัวอย่างการขยายพ้ืนที่รอบอินพุต 

 
2.5.1.2 ขั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer)  
ชั้นพูลลิ่ง (Pooling Layer) เป็นส่วนประกอบสำคัญของโครงข่ายคอนโวลูชันนัลนิวรัลเน็ตเวิร์ก 

(CNN) โดยทำหน ้าท ี ่ลดขนาดของแผนผ ั งค ุณล ักษณะ (Feature Map) ผ ่านกระบวนการ 
Downsampling ซึ ่งช ่วยลดจำนวนพารามิเตอร์และภาระในการประมวลผล ทั ้งย ังคงร ักษา
คุณลักษณะที่สำคัญของข้อมูลเอาไว้ ชั้นพูลลิ่งยังมีบทบาทในการเพ่ิมความไม่แปรผันต่อการหมุนและ
การเลื่อนตำแหน่งภายในภาพ ส่งผลให้โมเดลมีความสามารถในการทำนายที่เสถียรและแม่นยำยิ่งขึ้น 
โดยทั่วไป แผนผังคุณลักษณะจะถูกแบ่งออกเป็นพ้ืนที่ย่อยก่อนนำเข้าสู่กระบวนการพูลลิ่ง ซึ่งรูปแบบ
ที่นิยมใช้งานคือ  

     1) การพูลลิ่งแบบเลือกค่าสูงสุด (Max Pooling) ซึ่งทำการเลือกค่ามากที่สุดในแต่ละพื้นที่
ย่อย ผลลัพธ์ที่ได้คือเมทริกซ์ใหม่ที่เล็กลงแต่ยังคงลักษณะเด่นของข้อมูลไว้ โดยมีข้อดีสองประการ
หลักคือ (1) ช่วยลดจำนวนพารามิเตอร์และเวลาในการคำนวณ และ (2) รักษาคุณลักษณะที่สำคัญ
ผ่านพิกเซลที่มีค่าสูงสุดในแต่ละบริเวณ ตัวอย่างแสดงดังรูปที่ 2.21 - รูปที่ 2.23 

 

 
รูปที่ 2.21 วิธีการพูลลิ่งแบบเลือกค่าสูงสุด 

 
2) การพูลลิ่งแบบใช้ค่าเฉลี่ย (Average Pooling) จะเป็นการเลื่อนหน้าต่างเพื่อคำนวณ

ค่าเฉลี่ยของแต่ละบล็อกของแผนที่คุณลักษณะ แสดงตัวอย่างดังรูปที่ 2.22 
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รูปที่ 2.22 วิธีการพูลลิ่งแบบเลือกค่าเฉลี่ย 

 
3) การพูลลิ่งแบบเลือกค่าต่ำสุด (Min Pooling) จะเป็นการเลื่อนหน้าต่างเพ่ือหาค่าที่ต่ำ

หรือค่าท่ีน้อยที่สุดของแต่ละบล็อกของแผนที่คุณลักษณะแสดงตัวอย่างดังรูปที่ 2.23 
 

 
รูปที่ 2.23 วิธีการพูลลิ่งแบบเลือกค่าต่ำสุด 

 
2.5.1.3 ชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ (Fully Connected Layer)  
ในกระบวนการของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) ชั้นเชื่อมต่อแบบสมบูรณ์ 

(Fully Connected Layer) ทำหน้าที่เป็นตัวเชื่อมระหว่างแผนผังคุณลักษณะ (Feature Map) ที่ได้
จากชั้นคอนโวลูชันและชั้นพูลลิ่ง กับผลลัพธ์สุดท้ายของโมเดล โดยจะเริ่มจากการแปลงข้อมูลใน
แผนผังคุณลักษณะให้กลายเป็นเวกเตอร์หนึ่งมิติ (Flatten) ซึ่งเป็นการจัดเรียงข้อมูลใหม่จากหลาย
แถวหลายคอลัมน์ให้กลายเป็นคอลัมน์เดียว เพื่อให้อยู่ในรูปที่เหมาะสมสำหรับการประมวลผลในชั้น
ถัดไป จากนั้น ข้อมูลเวกเตอร์ที่ได้จะถูกส่งเข้าสู่ ชั้นซ่อน (Hidden Layer) ซึ่งในแต่ละนิวรอนจะรับ
อินพุตท่ีคูณกับค่าน้ำหนัก (Weight) และอาจรวมกับค่าไบแอส (Bias) ก่อนที่จะนำผลลัพธ์ผ่านฟังก์ชัน
การกระตุ ้น (Activation Function) เพื ่อสร้างค่าเอาต์พุตของแต่ละนิวรอนตามสมการที่  (2.11) 
จำนวนชั้นซ่อนสามารถกำหนดได้ตามความเหมาะสมของปัญหาหรือรูปแบบข้อมูล และจากชั้นซ่อน
สุดท้าย จะได้ผลลัพธ์เข้าสู่ ชั้นเอาต์พุต (Output Layer) ซึ่งค่าที่ได้จากนิวรอนในชั้นนี้จะถูกแทนลงใน 
ฟังก์ชันซอฟต์แม็กซ์ (Softmax Function) เพื่อแปลงให้อยู่ในรูปของค่าความน่าจะเป็นสำหรับการ
จำแนกประเภทของเอาต์พุตขั้นสุดท้าย (𝑆) เราจะนำค่าข้อมูลของอินพุตแต่ละนิวรอน (𝑝𝑖)  คูณกับค่า
น้ำหนักของแต่ละนิวรอน (𝑤𝑖) การคำนวณแสดงดังสมการที่ (2.11) 
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𝑆 = ∑𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑤𝑖 
(2.11) 

โดยที่ 𝑝𝑖 คือข้อมูลอินพุต 
        𝑤𝑖 คือค่าน้ำหนัก 

 

 
รูปที่ 2.24 การเปลี่ยนรูปของข้อมูลหรือ Flatten 
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รูปที่ 2.25 ชั้นเชื่อมโยงแบบสมบูรณ์ 

2.5.2 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน  

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (Support Vector Machine: SVM) พัฒนาขึ้นครั้งแรกโดย Vapnik 
และ Lerner ในปี 1992 [23] ซึ่งเป็นโมเดลเชิงเส้นสำหรับการจำแนกประเภทและการถดถอยที่ใช้
ทฤษฎีการเรียนรู้ของเครื่องเพ่ือเพ่ิมความแม่นยำในการทำนาย ให้สามารถแก้ปัญหาได้ท้ังแบบเชิงเส้น
และไม่เชิงเส้น โดยทั่วไป SVM จะถูกแบ่งออกเป็นสองประเภท คือ Supper Vector Classification 
(SVC) และการถดถอยของเวกเตอร์สนับสนุน (Support Vector Regression หรือ SVR) อัลกอริทึม

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



30 

 

 

 

การเรียนรู้ของเครื่องที่มีการควบคุมดูแล (Supervised Machine Learning) ซึ่งใช้สำหรับงานการ
จำแนกประเภทเป็นหลัก วัตถุประสงค์หลักคือค้นหาไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสมที่ส ุด  (Optimal 
Hyperplane) ที่แยกจุดข้อมูลของคลาสต่าง ๆ ด้วยระยะขอบ (Margin) สูงสุดที่เป็นไปได้ ซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชินมีแนวคิดหลัก 3 แนวคิด คือไฮเปอร์เพลน (Hyperplane) ในปริภูมิ 𝑛 มิติ ไฮเปอร์
เพลนคือปริภูมิย่อยแบบแบนที่มีมิติ (𝑛 − 1) ที่แบ่งปริภูมิออกเป็นปริภูมิครึ่งหนึ่งสองปริภูมิ (Two 
Half-Spaces) สำหรับชุดข้อมูลสองมิติ ไฮเปอร์เพลนคือเส้นตรง สำหรับชุดข้อมูลสามมิติ ไฮเปอร์
เพลนคือ ระนาบ (Plane) และระยะขอบ (Margin) คือระยะห่างระหว่างไฮเปอร์เพลนและจุดข้อมูลที่
ใกล้ที่สุดจากคลาสใดคลาสหนึ่ง SVM มุ่งหวังที่จะเพิ่มระยะขอบนี้ให้สูงสุดเพื่อให้แน่ใจว่าแบบจำลอง
สามารถสรุปผลได้ดีกับข้อมูลที่มองไม่เห็น ในส่วนของเวกเตอร์สนับสนุน (Support Vectors) คือจุด
ข้อมูลที่อยู่ใกล้กับไฮเปอร์เพลนมากที่สุด และกำหนดตำแหน่งและทิศทางของไฮเปอร์เพลนซึ่งมี
ความสำคัญในการสร้างไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสมที่สุด  

 

ไ เปอร์เพลน

เวกเตอร์สนับสนุน

T 0b + =w x

T 1b + = +w x

T 1b + = −w x

m

1
x

2
x

W

คลาส  (+)

คลาส (-)

 
รูปที่ 2.26 ระยะขอบของคลาสและไฮเปอร์เพลนที่ใช้ในการจัดประเภทข้อมูลของสองคลาสเวกเตอร์

สนับสนุนที่ใช้เพื่อให้มีระยะขอบสูงสุดจากแต่ละคลาสของข้อมูล 
 

      2.5.2.1 กรณีแยกเป็นเส้นตรง (Hard Margin) 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชินที ่ใช้สำหรับการจำแนกประเภทเรียกว่า SVC (Support Vector 

Classification) โดยมีวัตถุประสงค์หลักในการค้นหา ฟังก์ชันการตัดสินใจ (Decision Function) ที่
สามารถแบ่งแยกข้อมูลออกเป็นคลาสต่าง ๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ พร้อมทั้งมีความสามารถในการ
สรุปทั่วไป (Generalization) ที่ดีในข้ันตอนการทดสอบ 
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สำหรับกรณีการจำแนกข้อมูลสองคลาส SVC จะพยายามหาขอบเขตการจำแนกที่เหมาะสมที่สุด
ในรูปของเส้นตรงหรือระนาบ ซึ่งเรียกว่า ไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสม (Optimal Hyperplane) โดยเป็น
เส้นที่สามารถแบ่งกลุ่มข้อมูลออกเป็นสองคลาสอย่างชัดเจน พร้อมทั้งมีระยะห่าง (Margin) ระหว่าง
เส้นกับจุดข้อมูลของแต่ละคลาสมากที่สุด ซึ่งช่วยให้การจำแนกมีความแม่นยำและต้านทานต่อข้อมูล
รบกวน (Noise) ได้ดี [24] สำหรับชุดข้อมูลฝึกอบรม 𝑥𝑖 (𝑖 =  1,2,3, . . . , 𝑛) สามารถนิยามได้ด้วย
สมการที่ (2.12) ซึ่งเส้นนี้ทำหน้าที่เป็นเส้นแบ่งข้อมูลระหว่างสองคลาส ดังที่แสดงในรูปที่ 2.26
เส้นตรงนี้ซึ ่งเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า ไฮเปอร์เพลนเชิงเส้น ค่าเวกเตอร์ของค่าน้ำหนัก (𝑤) (weight 
vector) มีมิติเท่ากับจำนวนฟีเจอร์ของข้อมูลถูกคูณเชิงดอท (Dot product) ด้วยชุดข้อมูลฝึกอบรม 
(𝑥) ซ่ึงจะใช้ในการกำหนดทิศทางของไฮเปอร์เพลน การคำนวณแสดงดังสมการที่ (2.12) 

 

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0 (2.12) 

โดยที่ 𝑤 คือเวกเตอร์น้ำหนักขนาด 𝑛 มิติ  
               𝑏 คือค่าไบอัส 
 

ไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสมต้องมีคุณสมบัติสำคัญสองประการ คือ การลดข้อผิดพลาดในการ
จำแนกข้อมูลให้น้อยที่สุด และการเพิ่มระยะห่าง (Margin) จากข้อมูลตัวอย่างที่ใกล้ไฮเปอร์เพลนของ
แต่ละคลาสให้สูงสุด ภายใต้เงื่อนไขนี้ ข้อมูลแต่ละจุดจะถูกจัดให้อยู่ฝั่งใดฝั่งหนึ่งของไฮเปอร์เพลน
เท่านั้น โดยฝั่งหนึ่งแทนคลาส 𝑦 = 1 และอีกฝั่งแทนคลาส 𝑦 = −1 ซึ่งระยะขอบทั้งสองด้านนี้ถูก
กำหนดขึ้นเพ่ือควบคุมการแยกข้อมูลให้ชัดเจนและแม่นยำมากข้ึน ดังที่แสดงในรูปที่ 2.26 

 

𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 {
≥ 1    for  𝑦𝑖 = 1

≤ −1    for  𝑦𝑖 = −1
 (2.13) 

โดยที่ 𝑤 คือเวกเตอร์น้ำหนักขนาด 𝑛 มิต ิ
        𝑥  คือเวกเตอร์ของข้อมูลอินพุต (Input vector) 
           𝑏 คือค่าไบแอส (Bias) หรือค่าคงที่ท่ีใช้ในการเลื่อนไฮเปอร์เพลน 
           𝑦𝑖  คือป้ายกำกับหรือคลาสของข้อมูล 
 
อย่างไรก็ตาม ขอบเขตทั่วไปสำหรับไฮเปอร์เพลนอาจอยู่ที่ใดก็ได้ระหว่าง 1 ถึง -1 และมีระยะ

ขอบมากมายที่สามารถถือเป็นขอบเขตของแต่ละคลาสได้ 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



32 

 

 

 

ดังนั้นเพื่อให้สามารถกำหนดไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสมที่สุด (Optimal Hyperplane) สำหรับ
การจำแนกข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ ควรพิจารณาการเพิ่มระยะห่างระหว่างข้อมูลของแต่ละ
คลาสกับไฮเปอร์เพลนให้มากที่สุด ซึ่งระยะห่างดังกล่าวเรียกว่า Margin โดยคำนวณได้จากสมการ
ของระยะห่าง (𝑑) ซึ่งหาได้จากการหาค่าของเวกเตอร์น้ำหนักของไฮเปอร์แพลนจากท้ังคลาส (𝑤) และ
หารด้วยค่าความยาวของเวกเตอร์น้ำหนัก (‖𝑤‖) ซึ่งคำนวณได้จาก √𝑤1

2 + 𝑤2
2 + ⋯+ 𝑤𝑛

2 สมการ
ในการคำนวณหาได้จาก (2.14) 

 

𝑑(𝑤, 𝑏; 𝑥) =
|(𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 − 1) − (𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 + 1)|

‖𝑤‖
=

2

‖𝑤‖
 (2.14) 

 
เมื่อ   𝑤 คือเวกเตอร์น้ำหนักของไฮเปอร์เพลน 

 ‖𝑤‖ คือค่าความยาวของเวกเตอร์น้ำหนัก (Norm) 
 
ดังนั้นการเพิ่มระยะขอบสูงสุดจะเท่ากับการลดเวกเตอร์มิติ 𝑤 ซึ่งสามารถเขียนเป็น 1

2
𝑤𝑇𝑤 ได้

เช่นกัน ปัญหาความนูน (Convex Problem) ทั่วไปในการกำหนดไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสมที่สุดจะ
ได้รับการกล่าวถึงดังสมการที่ (2.15) โดยมีเงื่อนไขว่าค่าฉลากของข้อมูลตัวอย่างที่ 𝑦𝑖 ต้องมากกว่า
หรือเท่ากับ 1 

 

Max𝑤,𝑏 =
1

2
𝑤𝑇𝑤 

ขึ้นอยู่กับ                              𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥 + 𝑏) ≥ 1 

(2.15) 

 
การใช ้ต ัวค ูณลาเกรนจ ์ (Lagrange multiplier หร ือ 𝛼) ช ่วยให ้สามารถเปลี ่ยนปัญหา 

constrained optimization ให้อยู่ในรูปแบบที่สามารถคำนวณได้ง่ายขึ้นในรูปของ dual problem 
ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงในการคำนวณโดยเฉพาะเมื่อรวมกับ kernel trick ในกรณีที่ข้อมูลไม่สามารถ
แยกเชิงเส้นได้ซึ่งหาได้จากการลดเวกเตอร์มิติ 𝑤 ลบด้วยค่าผลรวมของตัวคูณลาเกรนจ์ (𝛼𝑖) ของค่า
ฉลากของข้อมูลตัวอย่างที่ 𝑦𝑖  ดังสมการที่ (2.16) 
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𝐿𝑝(𝑤, 𝑏, 𝛼) =
1

2
𝑤𝑇𝑤 − ∑𝛼𝑖{𝑦𝑖[𝑤

𝑇𝑥 + 𝑏] − 1}

𝑁

𝑖=1

 
(2.16) 

 

ในการหาจุดคงที ่ (Saddle) ของสมการข้างต้นนั้นจะต้องเป็นไปตามเงื ่อนไขของ Karush–
Kuhn–Tucker (KKT) ต่อไปนี้ 

𝜕𝐿

𝜕𝑤
= 0 

 

𝑤0 = ∑𝛼𝑖𝑥𝑖𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

 

(2.17) 

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 0 

∑𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0

𝑁

𝑖=1

 

(2.18) 

 

จากสมการที่ (2.17) จะสังเกตได้ว่า 𝛼𝑖 จะไม่เท่ากับศูนย์ก็ต่อเมื่อข้อมูลอินพุตที่สอดคล้องกัน 
(𝑥𝑖) เป็นเวกเตอร์สนับสนุน เวกเตอร์สนับสนุน คือข้อมูลที่เลือกให้เป็นขอบเขตของแต่ละคลาสซึ่ง
สามารถพบระยะขอบของคลาสได้ 

 

ในที่สุด การแทนที่สมการที่ (2.17) และสมการที่ (2.18) ในสมการที่ (2.16) จะได้สมการทั่วไป
ของ SVC สำหรับกรณีที่แยกได้เชิงเส้น ซึ่งจะต้องอยู่ภายใต้ข้อจำกัดสองประการดังสมการที่ (2.19)  

 

Max   𝐿𝑑(𝛼) = ∑𝛼𝑖

𝑁

𝑖=1

−
1

2
∑ 𝑦𝑖

𝑁

𝑖,𝑗=1

𝑦𝑗𝛼𝑖𝛼𝑗𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑖 

ขึ้นอยู่กบั                 {
𝛼𝑖 ≥ 0    

∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0𝑁
𝑖=1

 

(2.19) 

 

ข้อจำกัดที่ได้จากการแก้ปัญหาในรูปแบบ Dual จะถูกนำมาใช้โดยอัลกอริทึมของเครื่องเวกเตอร์
สนับสนุน (Support Vector Classifier หรือ SVC) เพื่อระบุเวกเตอร์รองรับ (Support Vectors) 
และชุดข้อมูลอินพุตที่มีความสอดคล้องกับแนวการแบ่งข้อมูลอย่างเหมาะสม จากนั้นพารามิเตอร์
เวกเตอร์น้ำหนัก 𝑤 ของไฮเปอร์เพลน ซึ่งทำหน้าที่เป็นฟังก์ชันการตัดสินใจ สามารถคำนวณได้จาก

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สมการที่ (2.19) ขณะที่พารามิเตอร์ไบอัส  𝑏 สามารถประเมินได้จากสมการที่ (2.20) โดยนิยมเขียน
ในรูปของค่าเฉลี่ยจากชุดของเวกเตอร์รองรับ  

 

𝑏0 =
1

𝑁
∑(𝑦𝑆 − 𝑤𝑇𝑥𝑆)

𝑁

𝑆=1

 
(2.20) 

  

2.5.2.2 กรณีท่ีไม่สามารถแยกเป็นเส้นตรงได้ (Soft Margin) 
 มีบางกรณีที่ข้อมูลไม่สามารถแยกออกจากกันได้เชิงเส้นเนื่องจากคุณลักษณะบางประการใน
ฐานข้อมูลมีความคล้ายคลึงกัน อย่างไรก็ตาม SVM เชิงเส้นอาจยังสามารถให้แนวทางแก้ปัญหาที่ดีแก่
ปัญหานี้ไดโ้ดยสามารถกำหนดฟังก์ชันค่าปรับ (Penalty Function) (𝐹(𝜉)) เพ่ือให้สามารถวัดและลด
ระยะห่าง (𝜉𝑖) ระหว่างข้อมูลที่จัดประเภทไม่ถูกต้องของแต่ละคลาสจากขอบของคลาสนั้นได้ ฟังก์ชัน
ค่าปรับในกรณีนี้ (𝐹(𝜉)) หาได้จากผลรวมของระยะห่าง (𝜉𝑖) สามารถกำหนดได้สมการที่ (2.21) 
 

𝐹(𝜉) = ∑𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

 
(2.21) 

 

ผลลัพธ์คือฟังก์ชันการเพิ่มประสิทธิภาพนูนที่นำเสนอไว้ก่อนหน้านี้ในสมการที่ (2.22) สำหรับ
กรณีท่ีแยกจากกันไม่ได้เชิงเส้นจะมีเทอมใหม่ที่อิงตามฟังก์ชันค่าปรับที่กล่าวถึงดังนี้ 
 

Min𝑤,𝑏 =
1

2
𝑤𝑇𝑤 + 𝐶 ∑𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

 

ขึ้นอยู่กับ                   𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 

(2.22) 

 

พารามิเตอร์ 𝐶 ในสมการที่ (2.22) เรียกว่าพารามิเตอร์ “การแลกเปลี่ยน (Trade-Off)” ที่เพ่ิม
เข้ามาเพ่ือเพ่ิมระยะขอบให้สูงสุดและลดข้อผิดพลาดในการจำแนกให้เหลือน้อยที่สุด 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 2.27 ข้อมูลที่ไม่สามารถแยกได้เป็นเส้นตรงโดยมีตัวแปรยืดหยุ่น (Slack) ที่กำหนดเพ่ือลด

ข้อผิดพลาดจากการจำแนกประเภทที่ไม่ถูกต้อง 
 

 เพื่อแก้ไขปัญหาการเพิ่มประสิทธิภาพข้างต้น ซึ่งอยู่ภายใต้ข้อจำกัดของระยะขอบจึงใช้ตัวคูณ 
Lagrange (𝛼 (𝛼𝑖  ≥  0), 𝛽 (𝛽𝑖  ≥  0)) รูปแบบที่ไม่มีข้อจำกัดของสมการที่ (2.23) สามารถหาได้ดัง
ต่อนี้ 
 

𝐿𝑝(𝑤, 𝑏, 𝜉, 𝛼, 𝛽) =
1

2
𝑤𝑇𝑤 − 𝐶 ∑𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

− ∑𝛼𝑖{𝑦𝑖[𝑤
𝑇𝑥 + 𝑏] − 1 + 𝜉𝑖} +

𝑁

𝑖=1

 ∑𝛽𝑖𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

 
(2.23) 

 

วิธีแก้ปัญหาที่เหมาะสมที่สุดสำหรับสมการที่ (2.24) สามารถหาได้โดยการตอบสนองเงื่อนไข 
KKT ต่อไปนี้ 

 

𝜕𝐿

𝜕𝑤
= 0 

 

(2.24) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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𝑤0 = ∑𝛼𝑖𝑥𝑖𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

 

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 0 

∑𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0

𝑁

𝑖=1

 

(2.25) 

𝜕𝐿

𝜕𝜉
= 0 

𝛼𝑖 + 𝛽𝑖 = 𝐶 

(2.26) 

 

การแทนที่สมการที่ (2.24) – (2.26) ในสมการที่ (2.23) จะสร้างปัญหาคู่ต่อไปนี้สำหรับ SVC 
ระยะขอบนุ่มนวล (Soft margin)  

 

Max   𝐿𝑑(𝛼) = ∑𝛼𝑖

𝑁

𝑖=1

−
1

2
∑ 𝑦𝑖

𝑁

𝑖,𝑗=1

𝑦𝑗𝛼𝑖𝛼𝑗𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 

ขึ้นอยู่กับ              {
0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶    

∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0𝑁
𝑖=1

 

(2.27) 

 
ความแตกต่างระหว่างสมการที่ (2.27) และสมการที่นำเสนอไว้ก่อนหน้านี้เป็นสมการที่ (2.12) 

คือ ข้อจำกัดที่ตั ้งไว้สำหรับตัวคูณ Lagrange 𝛼 ซึ่งบังคับให้ต้องเท่ากับหรือต่ำกว่าพารามิเตอร์
แลกเปลี่ยน 𝐶 

 

 2.5.2.3 กรณแีบบไม่เชิงเส้น (เคอร์เนล) 
 จุดประสงค์ของการใช้ไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสมคือเพื่อเพิ่มความสามารถในการสรุปทั่วไปของ
โมเดล อย่างไรก็ตาม หากข้อมูลไม่สามารถแยกเป็นเส้นตรงได้ โมเดลจะไม่มีความสามารถในการสรุป
ทั่วไปที่ดี แม้ว่าจะพบไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสมแล้วก็ตาม เพ่ือแก้ไขปัญหานี้ ข้อมูลอินพุตจะถูกแมปลง
ในสเปซผลคูณจุดที่มีมิติสูงกว่า ซึ่งเรียกอีกอย่างว่าสเปซคุณลักษณะหรือสเปซฮิลเบิร์ตที่เสนอโดย  
[25] เมื่อคำนึงถึงทฤษฎีนี้ ข้อมูลจะยังคงไม่เป็นเชิงเส้นในสเปซอินพุตในขณะที่สามารถสร้าง SVC 
แบบเชิงเส้นในสเปซคุณลักษณะเพื่อแยกข้อมูลเหล่านี้ออกจากกัน รูปที่ 27.4 แสดงให้เห็นว่าสเปซ
คุณลักษณะสามารถใช้เพื่อแยกข้อมูลในมิติท่ีสูงกว่าได้อย่างไร 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.28 การแมปปิ้งข้อมูล 

 
ผลคูณภายใน (Inner Product) 𝜑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) สามารถคำนวณได้โดยการเลือกฟังก์ชันเคอร์เนล 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) ที่ซับซ้อนดังที่เขียนดังสมการที่ (2.28) 
 

𝜑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) (2.28) 

 
เมื่อพิจารณาถึงการประยุกต์ใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลในการกำหนดผลคูณภายในของข้อมูลอินพุตที่

นำมาในพ้ืนที่ฟีเจอร์สมการคู่ (Dual) ทั่วไปที่นำเสนอไว้ก่อนหน้านี้สำหรับการจำแนกประเภทข้อมูลที่
ไม่สามารถแยกจากกันเชิงเส้นได้ ดังสมการที่ (2.29) สามารถเขียนใหม่สำหรับกรณีการจำแนก
ประเภทแบบไม่เชิงเส้นดังนี้ 

 

Max   𝐿𝑑(𝛼) = ∑𝛼𝑖

𝑁

𝑖=1

−
1

2
∑ 𝑦𝑖

𝑁

𝑖,𝑗=1

𝑦𝑗𝛼𝑖𝛼𝑗𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) 

ขึ้นอยู่กับ              {
0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶    

∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0𝑁
𝑖=1

 

(2.29) 

 
อย่างไรก็ตาม การหาไฮเปอร์เพลนที่เหมาะสมที่สุดในโอกาสเหล่านี้อาจไม่ใช่เรื่องง่ายและไม่

ตรงไปตรงมา เนื่องจากค่าที่ไม่ทราบของเวกเตอร์ถ่วงน้ำหนัก 𝑤 จากผลรวมของผลคูณระหว่างค่า
ป้ายกำกับ (𝑦) และตัวคูณลากรานจ์ 𝛼 ของอินพุตท่ีตำแหน่งที่ 𝑖 ซึ่งเขียนเป็นสมการที ่(2.30) 

 

𝜑(𝑥𝑖) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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𝑤 = ∑ 𝑦𝑖

𝑁

𝑖,𝑗=1

𝛼𝑖(𝑥𝑖) 
(2.30) 

 

ภายใต้สถานการณ์ที่ไม่สามารถแยกคลาสข้อมูลได้สามารถใช้เทคนิคเคอร์เนลซึ่งไม่จำเป็นต้องมี
การกำหนดพารามิเตอร์ 𝑤 โดยตรงสามารถใช้พารามิเตอร์ไบอัส 𝑏 สามารถหาได้การนำค่าของป้าย
กำกับ (𝑦𝑖) ลบด้วยผลรวมของผลคูณระหว่างค่าของป้ายกำกับและตัวคูณลากรานจ์ (𝛼𝑖) โดยใช้
ฟังก์ชันเคอร์เนลดังสมการที่ (2.31) 

 

𝑏 = 𝑦𝑖 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖

𝑁𝑆𝑉

𝑖,𝑗=1

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) 
(2.31) 

ดังนั้น ไฮเปอร์เพลนจะถูกกำหนดเป็น 
 

𝑑(𝑥) = 𝑤𝑇𝜑(𝑥) + 𝑏 (2.32) 
 

ฟังก์ชันการตัดสินใจที่เหมาะสมที่สุดจะได้จากการแทนที่สมการที่ (2.33) ในสมการที่ (2.32) 
และพิจารณาฟังก์ชันเคอร์เนลที่เหมาะสม ดังนั้นสมการทั่วไปของไฮเปอร์เพลน  𝑑(𝑥) จึงสามารถ
กล่าวได้ดังสมการที่ (2.33) 

 

𝑑(𝑥) = ∑ 𝑦𝑖

𝑁

𝑖,𝑗=1

𝛼𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) + 𝑏 
(2.33) 

 

ในอัลกอริธึม SVM ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Function) มีบทบาทสำคัญในการเพิ่มศักยภาพ
ของโมเดลสำหรับการจำแนกข้อมูลที ่ไม่สามารถแยกได้ด้วยเส้นตรงในพื้นที ่ดั ้งเดิม รวมถึงการ
ประยุกต์ใช้ในปัญหาการถดถอย (Regression) ฟังก์ชันเคอร์เนลทำหน้าที่แปลงข้อมูลจากพ้ืนที่อินพุต
เดิมไปยัง พ้ืนที่คุณลักษณะที่มีมิติสูงกว่า (Higher-dimensional Feature Space) โดยไม่จำเป็นต้อง
คำนวณค่าพิกัดใหม่โดยตรง ซึ่งกระบวนการนี้เรียกว่า เทคนิคเคอร์เนล (Kernel Trick) 
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ตารางท่ี 2.2 ประเภทของเคอร์เนลฟังก์ชัน 

1 เคอร์เนลเชิงเส้น 𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = 𝐱𝑖
𝑇 ∙ 𝐱𝑗 + 𝐶 

2 เคอร์เนลพหุนาม 𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = (𝛾(𝐱𝑖
𝑇 ∙ 𝐱𝑗) + 𝐶)𝑑 

3 เคอร์เนล RBF 𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = exp−𝛾‖𝐱𝑖
𝑇∙𝐱𝑗‖

2

 
4 เคอร์เนลซิกมอยด์ 𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = tanh(𝛾(𝐱𝑖

𝑇 ∙ 𝐱𝑗) + 𝐶) 
 

2.5.3 การประเมินผลของโมเดล 

  การประเมินผลความแม่นยำของโมเดลในงานด้านการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) มีบทบาท
สำคัญในการปรับแต่งและเลือกตัวจำแนกประเภท (Classifier) ที ่ม ีประสิทธิภาพสูงสุด โดย
กระบวนการประเมินจะดำเนินผ่านสองขั้นตอนหลัก คือการฝึกอบรม (Training) และการทดสอบ 
(Testing) โดยมีเป้าหมายเพื่อปรับปรุงสมรรถนะของอัลกอริธึมการจำแนกประเภทให้สามารถสร้าง
แบบจำลองที่มีความแม่นยำสูง ในระหว่างการฝึกอบรม เมตริกการประเมิน (Evaluation Metrics) 
ถูกนำมาใช้เพื่อติดตามและเลือกโซลูชันที่ดีที่สุด ในขณะที่ในขั้นตอนการทดสอบ เมตริกเหล่านี้ทำ
หน้าที่ประเมินความสามารถของโมเดลบนข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน เพ่ือสะท้อนศักยภาพในการสรุป
ทั่วไป (Generalization) หนึ่งในวิธีการประเมินพ้ืนฐานคือการพิจารณาผลลัพธ์จากค่าทางสถิติต่าง ๆ 
ได้แก่ 
  - True Positive (TP) คือจำนวนข้อมูลคลาสบวกท่ีจำแนกได้ถูกต้อง 
  - True Negative (TN) คือจำนวนข้อมูลคลาสลบที่จำแนกได้ถูกต้อง 
  - False Positive (FP) คือจำนวนข้อมูลคลาสลบที่ถูกจำแนกผิดว่าเป็นคลาสบวก 
  - False Negative (FN) คือจำนวนข้อมูลคลาสบวกท่ีถูกจำแนกผิดว่าเป็นคลาสลบ 
 
 ตัวชี ้ว ัดเหล่านี ้เป็นพื ้นฐานในการคำนวณเมตริกต่าง ๆ ที ่ใช้วัดประสิทธิภาพของโมเดล เช่น 
Accuracy, Precision, Recall และ F1-Score ดังที่แสดงในสมการที่ (2.34) - (2.39) ซึ่งเป็นส่วน
สำคัญในการประเมินและเปรียบเทียบโมเดลจำแนกประเภทในงานวิจัย 
   1) ความแม่นยำ (Accuracy) คำนวณอัตราส่วนของคลาสที่คาดการณ์ถูกต้องต่อจำนวน
ตัวอย่างทั้งหมดท่ีประเมิน สามารถคำนวณได้โดยสมการที่ (2.34) 

Accuracy = 
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 (2.34) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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   2) ความไวหรือการเรียกคืน (Sensitivity or Recall) ใช้ในการคำนวณเศษส่วนของรูปแบบ
การบวกที่จัดประเภทอย่างถูกต้อง สามารถหาได้จากสมการที่ (2.35) 

Sensitivity = 
TP 

TP  + FN
 (2.35) 

   3) Specificity ใช้ในการคำนวณเศษส่วนของรูปแบบเชิงลบที่จัดประเภทอย่างถูกต้อง  
สามารถหาได้จากสมการที่ (2.36) 

Specificity = 
TN 

FP  + TN
 (2.36) 

   4) Precision ใช้ในการคำนวณรูปแบบเชิงบวกที่คาดการณ์ได้อย่างถูกต้องจากรูปแบบที่
คาดการณ์ทั้งหมดในคลาสเชิงบวก สามารถหาได้จากสมการที่ (2.37) 

Precision = 
TP 

TP  + FP
 (2.37) 

   5) F1-Score คำนวณค่าเฉลี ่ยฮาร์มอนิกระหว่างอัตราการเรียกคืนและความแม่นยำ 
สามารถหาได้จากสมการที่ (2.38) 

F1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒  = 2 ×
Precision×Recall 

Precision+Recall
 (2.38) 

   6) พื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (Area Under the ROC Curve) AUC เป็นเมตริกประเภทการจัด
อันดับทั่วไป ใช้เพื่อทำการเปรียบเทียบระหว่างอัลกอริทึมการเรียนรู้ตลอดจนสร้างรูปแบบการเรียนรู้
ที่เหมาะสมที่สุด ตรงกันข้ามกับเมตริกความน่าจะเป็นและเกณฑ์ ค่า AUC จะแสดงประสิทธิภาพการ
จัดอันดับของตัวแยกประเภททั้งหมด สมการที่  (2.39) ใช้เพื่อคำนวณค่า AUC สำหรับปัญหาสอง
คลาส โดยการหาจากผลรวมของตัวอย่างอันดับที่เป็นบวกทั้งหมด (𝑆𝑝) หารด้วยจำนวนของตัวอย่าง
ทั้งเชิงบวกและเชิงลบ (𝑛𝑝) 

𝐴𝑈𝐶 = 
𝑆𝑝 − 𝑛𝑝(𝑛𝑛 + 1)/2 

𝑛𝑝𝑛𝑛
 (2.39) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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   โดยที่ 𝑆𝑝 แสดงผลรวมของตัวอย่างอันดับบวกท้ังหมด จำนวนตัวอย่างเชิงลบและบวกแสดง
เป็น 𝑛𝑛 และ 𝑛𝑝 ตามลำดับ
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บทท่ี 3  
วิธีในการจำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ลบริเวณเสน้ศูนย์

สูตรที่นำเสนอ 

ในบทนี้นำเสนอวิธีการวิเคราะห์ระดับความสูง ทิศทางการเคลื่อนตัว และจำนวนพลาสมา
บับเบิ้ลที่เกิดขึ้นในแต่ละวัน และนำเสนอการออกแบบโมเดลในการจำแนกประเภทของพลาสมา
บับเบิ้ลบริเวณเส้นศูนย์สูตรโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน และวิธีการของซัพพอร์ต
เวกเตอร์มิชชิน โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 

3.1 ทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง 

 พลาสมาบริเวณเส้นศูนย์สูตร (Equatorial Plasma Bubbles หรือ EPBs) เป็นปรากฏการณ์
ความไม่สม่ำเสมอของความหนาแน่นอิเล็กตรอนในชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ ซึ ่งมีผลกระทบ
โดยตรงต่อสภาพอากาศในอวกาศและการทำงานของระบบสื่อสารผ่านดาวเทียม รวมถึงระบบกำหนด
ตำแหน่งบนพื้นโลก (GNSS) การตรวจจับและจำแนก EPBs อย่างแม่นยำจึงเป็นปัจจัยสำคัญต่อการ
พัฒนาแบบจำลองการพยากรณ์และระบบแจ้งเตือนล่วงหน้า ในช่วงทศวรรษที่ผ่านมา ความก้าวหน้า
ของเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ โดยเฉพาะเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning หรือ 
ML) และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning หรือ DL) ได้รับความสนใจอย่างแพร่หลายในวงการ
ฟิสิกส์อวกาศ และถูกนำมาประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์และจำแนก EPBs ผู้วิจัยได้ทบทวนวรรณกรรม
เกี่ยวกับการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ในการทำนาย ตรวจจับ และจำแนกประเภท
ของพลาสมาบับเบิ้ลแสดงดังตารางที่ 3.1 
 
ตารางท่ี 3.1 วรรณกรรมเกี่ยวกับปัญญาประดิษฐ์ของพลาสมาบับเบิ้ล 
ลำดับ ผู้เขียน/ปี วิธีการที่นำเสนอ 

1 Reddy S. A. และคณะ 
(2023) [26] 

การคาดการณ์ (Prediction) ความแปรปรวนรายวันของ EPB 
แบบจำลอง APE คาดการณ์ EPB ได้ดี โดยเฉพาะหลังพระ
อาทิตย์ตกดินและกิจกรรมสุริยะสูง 
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2 Carvalho O. และคณะ 
(2022) [27] 

ทำนายค่าดัชนี S4 ล่วงหน้า 30 นาที โดยใช้โมเดล 6 แบบ โด
ยออัลกอริทึม 3 ตัว ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม (ANN), 
extreme gradient boosting และ random forest 

3 Luwanga C. และคณะ 
(2022) [28] 

ทดสอบแนวทางการเร ียนร ู ้ของ  3 แนวทาง ได ้แก่ SVM, 
autoencoder และการเรียนรู้การถ่ายโอนด้วย ResNet50 ใน
การตรวจจับ Spread F 

4 Chakrabarti S.  
และคณะ (2024) [29] 

อัลกอริทึมการเพิ ่มประสิทธิภาพแบบใหม่ที่ผสานกลไกการ
ค้นหาแบบสุ ่มและแบบกริดเป็นการเรียกใช้ฟังก์ช ัน  เช่น 
Inception-v3, DenseNet169, VGG16 และ VGG19  

5 Priyadarshi S.  
และคณะ (2024) [30] 

การคาดการณ์ค่า ROTI โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
ย ้ อ น ก ล ั บ  (feedforward backpropagation Neural 
Network) 

6 Maheswaran V.  
และคณะ (2024) [31] 

แบบบจำลองหน่วยความจำระยะยาวระยะสั้นแบบสองทิศทาง 
(Bi-LSTM) ในการทำนายปริมาณอิเล ็กตรอนรวมแนวตั้ ง 
(VTEC) 

7 Lan T., Hu H. และ
คณะ (2020) [32] 

การระบุ Spread F อัตโนมัติ 3 วิธีโดยอาศัยการเรียนรู ้ของ
เคร ื ่ อง  ได ้ แก ่  ต ้น ไม ้ต ั ดส ิน ใจ  (Decision Tree) ป ่ าสุ่ ม 
(Random Forest) และ CNN 

8 Rao T. และคณะ 
(2022) [33] 

การทำนายพารามิเตอร์ของชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ เช่น 
foF2 และ hmF2 โดยใช้แบบจำลองหน่วยความจำระยะสั้น
แบบสองทิศทาง (Bi-LSTM) 

9 Shidler S. และคณะ 
(2020) [34] 

สร ้างแบบจำลองการเคล ื ่อนต ัวของพลาสมาในแนวตั้ ง 
(vertical plasma drifts) โดยใช ้ เทคน ิคการ เร ี ยนร ู ้ ขอ ง
เครื่องจักรแบบป่าสุ่ม 

10 Breuillard H. และคณะ 
(2020) [35] 

อัลกอริทึมการเรียนรู้เชิงลึกของเครื่องจักรแบบมัลติเลเยอร์
เพอร์เซพตรอน (MLP) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชั่นเต็มรูปแบบ (FCN) เพ่ือจำแนกบริเวณพลาสมาทีส่ำคัญ 

11 Thammavongsy P. 
และคณะ (2023) [36] 

ใช้เทคนิคการเรียนรู ้ เช ิงล ึก โมเดล LSTM และ ANN เพ่ือ
คาดการณ์การเกิดการแพร่กระจาย F บริเวณเส้นศูนย์สูตร 
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12 Atabati A. และคณะ 
(2021) [37] 

การคาดการณ์ปรากฏการณ์ซินทิลเลชั่นด้วยพารามิเตอร์ S4 
และ ROTI โดยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และอัลกอริธึม
ทางพันธุกรรม (Genetic Algorithm) 

13 Wang Z. และคณะ 
(2023) [38] 

วิธ ีการตรวจจับและจำแนกภาพของ Spread F โดยโมเดล
VGG, ResNet, EfficientNet, ViT และ MobileNet 

14 Zhao X. และคณะ 
(2021) [39] 

การคาดการณ์การเกิดซินทิลเลชั ่น โดยอาศัยอัลกอริทึม 
(XGBoost) , LightGBM และ CatBoost 

15 Tang J. และคณะ 
(2023) [40] 

การพยากรณ์ปริมาณอิเล็กตรอนทั้งหมดในชั้นบรรยากาศไอโอ
โนสเฟียร์ (TEC) โดยใช้แบบจำลอง BiConvGRU 

16 Tang J. และคณะ 
(2022) [41] 

การใช้ค่าสัมประสิทธิ์ที่คาดการณ์ไว้เพื่อสร้างแผนที่พยากรณ์ 
TEC โดยรากที ่สองของค ่าความผ ิดพลาดเฉล ี ่ย (RMSE) 
ข ้อผ ิดพลาดส ัมบ ูรณ ์ เฉล ี ่ย  (MAE) และค ่าส ัมประส ิทธิ์
สหสัมพันธ์ (R) 

17 Salles L. และคณะ 
(2023) [42] 

การประมาณค่าโปรไฟล์แนวตั้งความหนาแน่นของอิเล็กตรอน
ในบริเวณชั้น F โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม LSTM 

18 Seba E. และคณะ 
(2024) [43] 

การสร้างแบบจำลองความผิดปกติของพลาสมาไอโอโนสเฟียร์
โดยใช ้  Random Forest (RF) และโมเดล Convolutional 
Neural Network แบบมิติเดียว (1D-CNN)  

19 Bi C. และคณะ (2022) 
[44] 

การคาดการณ์การแปรผันของ foF2 ในชั้นบรรยากาศไอโอโนส
เฟียร์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบผสมผสานระหว่าง 
CNN และ BiLSTM 

 
ดังที่ได้กล่าวมา มีความก้าวหน้าในการศึกษาวิธีการทำนาย คาดการณ์ หรือจำแนกปรากฎการณ์

ของพลาสมาบับเบิ้ลบริเวณเส้นศูนย์สูตร แต่ยังคงมีช่องว่างของงานวิจัยที่ใช้การเรียนรู้ของเครื่องใน
การทำนายหรือจำแนกประเภทของ EPB โดยการใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF ดังนั้นผู้วิจัยจึงนำโมเดล
โครงข่ายคอนโวลูชันร่มกับซัพพอร์เวกเตอร์แมชชินที่มีจุดเด่นในการหาคุณลักษณะของรูปภาพมาใช้
จำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ลโดยการใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF 
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3.2 การเตรียมข้อมูลเพ่ือใช้ในการฝึกอบรมโมเดล 

 ในงานวิทยานิพนธ์ฉบับนี้มีการใช้ข้อมูลจากสองระบบ ได้แก่ ข้อมูลจากเรดาร์ VHF และข้อมูล
จากระบบไอโอโนซอนด์ โดยข้อมูลจากเรดาร์ VHF ที่นำมาใช้ครอบคลุมช่วงวันที่ 1 เดือนมีนาคม ค.ศ. 
2020 ถึงวันที่ 30 เดือนมีนาคม ค.ศ. 2020 ซึ่งเรดาร์ VHF มีความสามารถในการรับสัญญาณในทุก ๆ 
2–3 นาที สำหรับการวิจัยในครั้งนี้ ได้เลือกช่วงเวลาของข้อมูลระหว่างเวลา 07.00 น. ถึง 12.00 น. 
ตามเวลาสากลโลก (UTC) ซึ่งหากแปลงเป็นเวลาท้องถิ่นจะต้องเพิ่มเวลาอีก 7 ชั่วโมง ทั้งนี้ รูปภาพ
จากข้อมูลเรดาร์ VHF จำนวน 13,650 ภาพ ถูกนำมาใช้สำหรับการฝึกอบรมโมเดล ขณะที่ข้อมูล
สำหรับการทดสอบโมเดลประกอบด้วยรูปภาพจำนวน 6,814 ภาพ ซึ่งครอบคลุมช่วงวันที่ 1 เดือน
พฤศจิกายน ค.ศ. 2022 ถึงวันที่ 15 เดือนพฤศจิกายน ค.ศ. 2022 
 

 สำหรับข้อมูลจากเครื่องไอโอโนซอนด์นั้น มีการบันทึกข้อมูลในทุก ๆ 5 นาที โดยข้อมูลไอโอโน
แกรมที่ใช้ในการฝึกอบรมโมเดลครอบคลุมช่วงเวลาเดียวกันกับข้อมูลเรดาร์ VHF คือระหว่างวันที่ 1 
เดือนมีนาคม ค.ศ. 2020 ถึงวันที่ 30 เดือนมีนาคม ค.ศ. 2020 โดยมีจำนวนทั้งสิ ้น 6,000 ภาพ 
สำหรับการทดสอบโมเดล ใช้ข้อมูลไอโอโนแกรมจำนวน 3 ,000 ภาพ ซึ่งได้จากช่วงวันที่ 1 เดือน
พฤศจิกายน ค.ศ. 2022 ถึงวันที่ 15 เดือนพฤศจิกายน ค.ศ. 2020  

 3.2.1 การวิเคราะห์และจัดเตรียมข้อมูลของภาพเรดาร์ VHF 
เรดาร์ความถี่สูงมาก (VHF) ถือเป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจับและศึกษาฟอง

พลาสมาบริเวณเส้นศูนย์สูตรในชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ ด้วยความสามารถในการวัดที่มีความ
ละเอียดสูงทั้งในด้านพื้นที่และเวลา ทำให้สามารถติดตามการเปลี่ยนแปลงและวิวัฒนาการของฟอง
พลาสมา (EPB) รวมถึงตรวจสอบโครงสร้างขนาดใหญ่ได้อย่างชัดเจน นอกจากนี้ เรดาร์ VHF ยัง
สามารถตรวจวัดข้อมูลได้แบบเรียลไทม์ ซึ่งเป็นประโยชน์อย่างยิ่งต่อการพยากรณ์สภาพอากาศใน
อวกาศ เรดาร์ชนิดนี้จะปล่อยคลื่นวิทยุเข้าสู่ชั้นไอโอโนสเฟียร์ และเมื่อคลื่นเดินทางผ่านบริเวณที่มี
ความแปรปรวนของความหนาแน่นพลาสมา เช่น บริเวณที่เกิด EPB คลื่นจะเกิดการกระเจิง โดย
ลักษณะของสัญญาณที่สะท้อนกลับ เช่น ความเข้มและเวลาที่สัญญาณมาถึง สามารถนำมาวิเคราะห์
เพื่อระบุการมีอยู่และลักษณะของฟองพลาสมาได้อย่างแม่นยำ เรดาร์ VHF ยังสามารถตรวจวัดได้ใน
ระดับความละเอียดเชิงพื้นที่ในหน่วยเมตร และความละเอียดเชิงเวลาในระดับวินาที ช่วยให้เข้าใจ
พฤติกรรมพลวัตของ EPB ได้อย่างละเอียดลึกซึ้ง อีกทั้งยังสามารถครอบคลุมพื้นที่กว้างของชั้นไอโอ
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โนสเฟียร์ ทำให้สามารถศึกษาทั้งโครงสร้างและการเปลี่ยนแปลงของ EPB ได้ในมิติที ่กว้างและ
ครบถ้วน 

 
 หลังจากท่ีได้รับข้อมูลจากเรดาร์ VHF แล้วนั้นขั้นตอนถัดไปจะเป็นการประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น
ของภาพเรดาร์ VHF โดยรูปาภพจะถูกครอบตัดข้อมูลออกบางส่วน โดยที่รูปภาพตั้งต้น (Original 
Image) จะมีขนาด 500x830x3 จากนั้นจะทำการครอบตัดรูปภาพโดยจะเลือกช่วงที่มีเพียงข้อมูลที่
สำคัญที ่แสดงบนรูปและจะปรับขนาดให้เป็น 360x360x3 ทุก ๆ รูปภาพ ในรูปที ่ 3.1 แสดงถึง
ตัวอย่างของรูปภาพตั้งต้นและรูปภาพที่ทำการครอบตัดและปรับขนาด ตามลำดับ 
 

   

รูปที่ 3.1 ตัวอย่างข้อมูลเรดาร์ VHF หลังจากการครอบตัดและปรับขนาด 

 
รูปที่ 3.2 ตัวอย่างข้อมูลเรดาร์ VHF ในรูปแบบการพล็อตความเข้มของช่วงระดับความสูง - เวลา 

(RATI) 
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  ในรูปที่ 3.2 แสดงตัวอย่างข้อมูลจากการพล็อตแบบ RATI ซึ่งแสดงลักษณะการเปลี่ยนแปลง
ของช่วงเวลาและระดับความสูงของพลาสมาบับเบิ้ลที่เกิดขึ้นภายในหนึ่งวัน โดยข้อมูลประกอบด้วย
ทั้งหมด 5 ลำแสง จากภาพจะเห็นได้ว่าเรดาร์ VHF สามารถตรวจจับการเกิดขึ้นของพลาสมาบับเบิ้ล
เริ่มแรกได้ในช่วงเวลาประมาณ 12:00–13:00 น. ตามเวลาสากล (UTC) โดยเริ่มปรากฏที่ระดับความ
สูงประมาณ 320 กิโลเมตรจากพื้นดิน จากนั้นพลาสมาบับเบิ้ลมีการขยายตัวขึ้นไปยังระดับความสูง
มากกว่า 800 กิโลเมตร ในช่วงเวลาประมาณ 18:00 น. และสลายตัวไปหลังเวลา 19:00 น. ตามเวลา
สากล 

 3.2.2 ข้อมูลภาพไอโอโนแกรม 
 สำหรับข้อมูลไอโอโนแกรม ก่อนที่จะทำการนำข้อมูลไปใช้ในการฝึกอบรมโมเดลนั้น รูปภาพจะ
ถูกครอบตัดและปรับขนาดของรูปภาพด้วยเช่นกัน และจะทำการแก้ไขรูปภาพโดยการลบเส้นสีฟ้าบน
รูปภาพออก เพื่อให้โมเดลมีประสิทธิภาพในการคุณลักษณะของรูปภาพ โดยในขั้นตอนแรก เราจะ
ครอบตัดจากภาพต้นฉบับและปรับขนาดภาพเป็น 230x230x3 พิกเซล ตัวอย่างกระบวนการแสดงไว้
ในรูปที่ 3.3 
 

         
รูปที่ 3.3 ตัวอย่างข้อมูลไอโอโนแกรมหลังจากการครอบตัดและปรับขนาด 

  
 จากนั้นจะได้ข้อมูลจากเรดาร์แต่ละตัวและจะแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 คลาส ได้แก่ ไม่มีพลาสมา
บับเบิ้ล ไม่แน่ใจ และพลาสมาบับเบิ้ล ตามท่ีแสดงในรูปที่ 3.4 
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(ก) ไม่มีพลาสมาบับเบิ้ล (ข) ไม่แน่ใจ (ค) พลาสมาบับเบิ้ล 
รูปที่ 3.4 ตัวอย่างข้อมูลเรดาร์ VHF และไอโอโนแกรมสำหรับแต่ละคลาส 

 

3.3 วิธีการของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชินโดยใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF   

ในงานวิจัยได้ดำเนินการออกแบบและพัฒนาโมเดลการจำแนกประเภทโดยใช้ Support Vector 
Machine (SVM) ร่วมกับฟังก์ชันเคอร์เนลจำนวนทั้งหมด 4 รูปแบบ ได้แก่ เคอร์เนลเชิงเส้น (Linear 
Kernel), เคอร์เนลพื ้นฐานเชิงร ัศมี (Radial Basis Function), เคอร์เนลพหุนาม (Polynomial 
Kernel) และเคอร์เนลซิกมอยด์ (Sigmoid Kernel) สำหรับการใช้งานเคอร์เนลแต่ละประเภท 
จำเป็นต้องกำหนดค่าพารามิเตอร์หลักจำนวนสองค่าคือ พารามิเตอร์ 𝐶 และพารามิเตอร์แกมมา (𝛾) 
เพ่ือให้ได้ประสิทธิภาพของโมเดลสูงสุด 

 
พารามิเตอร์ 𝐶 ทำหน้าที่เป็นไฮเปอร์พารามิเตอร์ในการควบคุมการแลกเปลี่ยนระหว่างการเพิ่ม

ระยะขอบของขอบเขตการตัดสินใจ (Decision Boundary) กับการลดข้อผิดพลาดในการจำแนก
ประเภทของข้อมูลฝึก ส่วนพารามิเตอร์ 𝛾 มีหน้าที่กำหนดอิทธิพลของแต่ละจุดข้อมูลฝึกที่มีต่อการ
สร้างขอบเขตการตัดสินใจ โดยเฉพาะในกรณีที่ใช้ RBF Kernel ซึ่งเป็นฟังก์ชันที่อาศัยหลักการของ
ระยะห่างระหว่างอินสแตนซ์ ( instance) เพื ่อคำนวณค่าความคล้ายคลึงกัน เพื ่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของเคอร์เนลแต่ละประเภท จึงได้ทำการตั้งค่าพารามิเตอร์ 𝐶 และ 𝛾 โดยใช้ค่าชุด 
{0.01, 1, 10, 100} สำหรับทั้งสองพารามิเตอร์ในการทดลองฝึกอบรมโมเดล 
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Data Input

360x360x3Original Image 

500x830x3

Output

Non-Plasma = 0

Unsure  = 1

Plasma Bubble = 2

SVM

 
รูปที่ 3.5 สถาปัตยกรรมของแบบจำลอง SVM ด้วยข้อมูลจากเรดาร์ VHF  

3.4 วิธีการแยกค่าเอกพจน์ร่วมกับวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชินด้วยข้อมูลจาก
เรดาร์ VHF 

การแยกค่าเอกพจน์ (Singular Value Decomposition หรือ SVD) เป็นเทคนิคทางคณิตศาสตร์
ที่ใช้ในพีชคณิตเชิงเส้นและการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อแยกเมทริกซ์ออกเป็นสามองค์ประกอบ ในการ
แยกคุณลักษณะ SVD ช่วยลดมิติของข้อมูล ในขณะที่ยังคงสามารถรักษาข้อมูลที่สำคัญที่สุดไว้ โดยที่  
SVD จะทำการขยายการแยกตัวประกอบ (Factorization) หรือการสลายตัว (Decomposition) ไป
ยังเมทริกซ์ใด ๆ ซึ่งจะแยกตัวประกอบของเมทริกซ์ 𝑨 โดยที่ 𝑨 คือ 𝑚 × 𝑛 และ 𝑚 ≥ 𝑛 ผลลัพธใ์น
ส่วนนี้ก็เป็นจริงเช่นกันถ้า 𝑚 < 𝑛 แต่เลือก 𝑚 ≥ 𝑛 เพื่อความง่าย โปรดทราบว่าผลลัพธ์ในส่วนนี้
ใช้ได้กับเมทริกซ์ 𝑨 ใด ๆ สามารถแยกเมทริกซ์ 𝑨 ใด ๆ ที่มีขนาด 𝑚 × 𝑛 ที่มีค่าเอกพจน์ (Singular 
Values) เป็นบวกได้ 𝜎1 ≥ 𝜎2 ≥⋅⋅⋅≥ 𝜎𝑘 > 0 โดยที่ 𝑘 ≤ 𝑛 สมการของ SVD แสดงดังต่อไปนี้ 

  
𝑨 = 𝑼∑𝑽𝑇  (3.1) 

 

โดยที่ 𝑨  คือขนาดของเมทริกซ์ 𝑨 ที่กำหนดค่าของ 𝑚  (แถว) และ 𝑛 (คอลัมน์) 
        𝑼 คือเมทริกซ์มุมฉาก (Orthogonal Matrix) ขนาด 𝑚 × 𝑛 ซึ่งจะเป็นเมทริกซ์เชิงตั้งฉาก

ปรกต ิ(Orthonormal Matrix) 
        ∑  คือเมทริกซ์แนวทแยง (Diagonal Matrix) มีขนาด 𝑚 × 𝑛 
        𝑽𝑇 คือทรานสโพสของเมทริกซ์มุมฉาก (The Right Angle Matrix) มีขนาด 𝑛 × 𝑛 
 

การแยกค่าเอกพจน์สามารถนำมาใช้ร่วมกับอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เพื่อเพ่ิม
ประสิทธิภาพของการจำแนกประเภท โดยเฉพาะอย่างยิ่งในการลดมิติของข้อมูลอินพุตขณะที่ยังคง
รักษาคุณลักษณะที่สำคัญที่สุดไว้ รวมไปถึงลดระยเวลาในการฝึกอบรมโมเดล ในการทดลองนี้ได้ใช้ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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SVD เพ่ือแยกคุณลักษณะจากภาพ โดยเลือกเฉพาะค่าสเปกตรัมเอกพจน์ (Singular Values) ที่สำคัญ 
4 อันดับแรก ตามแนวทางการลดมิติแบบแยกส่วน ซึ่งถูกนำไปใช้ทั้งในกระบวนการฝึกอบรมและ
ทดสอบของแบบจำลอง 

 

ในกระบวนการแยกคุณลักษณะ ขั้นแรกจะทำการแปลงภาพสีเป็นภาพระดับสีเทาโดยเฉลี่ยค่า
ของช่องสัญญาณสี RGB จากนั้นแปลงภาพระดับสีเทาให้เป็นเมทริกซ์ความเข้มแสง ซึ่งมีขนาดเท่ากับ
ความสูงและความกว้างของภาพอินพุต จากเมทริกซ์ดังกล่าว SVD จะประมวลผลเพื่อสร้างค่าหลัก 
(Singular Values) และเวกเตอร์เอกพจน์ (Singular Vectors) ซึ่งสะท้อนถึงลักษณะเชิงโครงสร้าง
ของภาพ 

 

เพื่อให้การประมวลผลมีประสิทธิภาพและลดความซับซ้อนของข้อมูล จะเลือกใช้เฉพาะค่า
สเปกตรัมเอกพจน์ที่มีค่าสูงสุด ซึ่งถือเป็นตัวแทนของคุณลักษณะที่สำคัญจากภาพโดยไม่ทำให้ข้อมูล
สูญหายอย่างมีนัยสำคัญ คุณลักษณะที่ได้จากกระบวนการ SVD จะถูกส่งต่อเป็นข้อมูลอินพุตให้กับ 
SVM สำหรับกระบวนการจำแนกประเภท เพ่ือแยกแยะภาพท่ีมีหรือไม่มีปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ล 
ทั ้งในขั ้นตอนการฝึกอบรมและการทดสอบในแบบจำลอง เราพิจารณาขนาดของค่าเอกพจน์ 
𝑁 =  {5,100,200,360} ส ำหร ั บ  SVD และ เ ร าต ั ้ ง ค ่ า เ ค อ ร ์ เ น ล แต ่ ล ะ อ ั น โ ด ย ใ ช ้  𝐶 =

 {0.01,1,10,100} สำหรับ SVM 
 

Data Input

360x360x3Original Image 

500x830x3

Output

Non-Plasma = 0

Unsure  = 1

Plasma Bubble = 2

SVD-SVM

 
รูปที่ 3.6 สถาปัตยกรรมของโมเดล SVD-SVM  

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.5 วิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชินโดยใช้ข้อมูล
จากเรดาร์ VHF 

 การผสานการทำงานระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) กับอัลกอริธึมซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM) ถือเป็นแนวทางที่มีประสิทธิภาพสูง โดยอาศัยจุดเด่นของแต่ละโมเดล
ร่วมกัน กล่าวคือ CNN มีความสามารถในการเรียนรู ้และสกัดคุณลักษณะเชิงลึกที ่จำเพาะจาก
ข้อมูลภาพ ในขณะที่ SVM มีจุดแข็งด้านการจำแนกประเภทข้อมูลที่มีขอบเขตการแบ่งแยกที่ชัดเจน
และแม่นยำ ในการออกแบบสถาปัตยกรรมของ CNN สำหรับงานวิจัยนี้ ได้กำหนดจำนวนชั้นคอนโวลู
ชัน (Convolutional Layers) และชั้นการรวมกลุ่ม (Pooling Layers) พร้อมทั้งกำหนดขนาดของตัว
กรองไว้ 3 ขนาด ได้แก่ 3×3, 5×5 และ 7×7 โดยใช้ฟังก์ชันการเปิดใช้งานแบบเรอลู (Rectified 
Linear Unit หรือ ReLU) เพื่อเพิ่มความไม่เชิงเส้นให้กับโมเดล และใช้การรวมกลุ่มแบบแมกซ์พูลลิง 
(Max Pooling) สำหรับลดขนาดภาพและลดมิติของคุณลักษณะที ่ได้ เพื ่อให้เหมาะสมกับการ
ประมวลผลในขั้นตอนถัดไป นอกจากนี้ ในแต่ละชั้นคอนโวลูชันยังได้กำหนดค่าก้าวของหน้าต่างกรอง 
(Stride) เป็น 1×1 เพ่ือรักษารายละเอียดของคุณลักษณะจากภาพต้นฉบับให้ได้มากท่ีสุด 
 

 คุณลักษณะที่ได้จากเลเยอร์สุดท้ายของ CNN จะถูกส่งต่อไปยังโมเดล SVM สำหรับทำหน้าที่
จำแนกประเภท โดยในงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้เคอร์เนล 2 ประเภท ได้แก่ เคอร์เนลพื้นฐานเชิงรัศมี 
(Radial Basis Function หรือ RBF) และเคอร์เนลพหุนาม (Polynomial Kernel) โดยมีการกำหนด
พารามิเตอร์สำคัญ ได้แก่ ค่าคงที่การปรับ (𝐶), ค่าพารามิเตอร์แกมมา (𝛾) สำหรับเคอร์เนล RBF และ
ระดับของพหุนาม (𝑑) สำหรับเคอร์เนลพหุนาม เพื่อให้เหมาะสมกับลักษณะของข้อมูลที่ใช้ในการ
จำแนกประเภท  
 

เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดลให้สูงที่สุด ได้ดำเนินการค้นหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมด้วย
เทคนิคการค้นหากริด (Grid Search) ซึ่งช่วยในการเลือกค่าท่ีเหมาะสมที่สุดของ 𝐶 และ 𝛾 สำหรับแต่
ละเคอร ์เนล ส ่งผลให้ระบบสามารถจำแนกข้อมูลได ้อย ่างแม่นยำมากยิ ่งข ึ ้น โดยภาพรวม 
สถาปัตยกรรมที่นำเสนอในงานวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของการรวมโมเดล CNN และ SVM ใน
การวิเคราะห์และจำแนกภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยรายละเอียดของสถาปัตยกรรมระบบ
ดังกล่าวจะแสดงไว้ในรูปที่ 3.7 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.7 สถาปัตยกรรมของโมเดล CNN-SVM [4] 

3.6 โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน
เพื่อจำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ลโดยการใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF ร่วมกับ
รูปภาพไอโอโนแกรม (Ionograms) 

3.6.1 แบบจำลองโมเดล CNN-SVM โดยใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF พร้อมกับไอโอโนแกรม 

 ในการศึกษานี ้ ได้ทำการตรวจสอบผลของจำนวนชั ้นในการสกัดคุณลักษณะ (Feature 
Extraction Layers) และขนาดของตัวกรอง 3 × 3 ที ่มีต่อประสิทธิภาพของแบบจำลอง ซึ่ง
ประกอบด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (CNN) ร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM) 
โดยโมเดล SVM ได้รับการฝึกจากคุณลักษณะที่ได้จากเลเยอร์สุดท้ายของ CNN ในขณะที่ชั้นการ
รวมกลุ่ม (Pooling Layer) ถูกนำมาใช้ในรูปแบบการรวมกลุ่มสูงสุด (Max Pooling) ขนาด 2 × 2 
เพ่ือย่อขนาดและลดมิติของข้อมูล 
 

 ในส่วนของโมเดล SVM ได้ทดลองใช้เคอร์เนล 2 ประเภท ได้แก่ เคอร์เนลเชิงรัศมี (RBF) และ
เคอร์เนลพหุนาม (Polynomial Kernel) สำหรับการจำแนกประเภท ขณะที่โครงสร้างของ CNN 
ประกอบด้วยชั้นคอนโวลูชันจำนวนตั้งแต่ 1 ถึง 7 ชั้น โดยใช้ตัวกรองขนาด 3 × 3 และกำหนดสไตรด์ 
(Stride) ของฟิลเตอร์เท่ากับ 1 × 1 เพ่ือรักษาความละเอียดของภาพให้มากท่ีสุด 
 

 สุดท้าย คุณลักษณะที่ได้จากภาพจะถูกปรับแต่งเพิ่มเติมผ่านชั้น Max Pooling ขนาด 2 × 2 

ก่อนนำไปประมวลผลด้วยโมเดล SVM การออกแบบสถาปัตยกรรมโครงข่าย CNN และ SVM 
ดังกล่าว มีวัตถุประสงค์เพื่อประเมินผลกระทบของจำนวนชั้นและพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่มีต่อความ
แม่นยำในการจำแนกประเภทของระบบ สถาปัตยกรรมของแบบจำลอง CNN-SVM โดยใช้ VHF 
พร้อมข้อมูลไอโอโนแกรมแสดงไว้ในรูปที่ 3.8 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.8 สถาปัตยกรรมของแบบจำลอง CNN-SVM โดยใช้ VHF พร้อมข้อมูลไอโอโนแกรม 

3.6.2 แบบจำลองโมเดล CNN-SVM โดยใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF พร้อมกับไอโอโนแกรม
โดยลบสัญญาณรบกวนบนรูปภาพไอโอโนแกรม 

ในส่วนนี้ได้ดำเนินการลดสัญญาณรบกวนจากข้อมูลไอโอโนแกรมโดยใช้เทคนิคมัธยฐานฟิลเตอร์ 
(Median Blur Filter) เพื่อปรับปรุงคุณภาพของภาพสำหรับการประมวลผลในขั้นตอนถัดไป โดย
ผลลัพธ์ของกระบวนการแสดงไว้ในรูปที่ 3.9 ซ่ึงรูปที่ 3.9(ก) แสดงภาพไอโอโนแกรมต้นฉบับ ซึ่งยังคง
ปรากฏสัญญาณรบกวนจากข้อมูลสีที่ไม่เกี่ยวข้อง ในขั้นตอนถัดมา (รูปที่ 3.9(ข)) ได้ทำการปรับแต่ง
ภาพเบื้องต้น โดยเปลี่ยนพิกเซลที่มีค่าสีน้ำเงินและม่วงให้เป็นสีขาว เพื่อเตรียมภาพให้เหมาะสม
สำหรับกระบวนการกรอง ขั้นตอนสุดท้ายคือการประยุกต์ใช้มัธยฐานฟิลเตอร์ขนาด 3 × 3 โดยใช้
หน้าต่างเลื่อน (Sliding Window) ขนาด 1 × 1 เพื่อขจัดสัญญาณรบกวนในระดับพิกเซล โดยไม่
กระทบต่อคุณลักษณะที่สำคัญของภาพ ผลลัพธ์ของภาพหลังการกรองแสดงในรูปที่ รูปที่ 3.9(ค) 

 

อย่างไรก็ตาม จากการทดลองใช้ฟิลเตอร์ขนาดใหญ่ขึ้น เช่น 5 × 5 และ 7 × 7 พบว่าข้อมูลเชิง
โครงสร้างบางส่วนในภาพถูกลบออกไป ส่งผลให้รายละเอียดสำคัญบางประการสูญหาย จึงเลือกใช้
ขนาด 3 × 3 เป็นค่าที่เหมาะสมที่สุดในการลดสัญญาณรบกวนโดยยังคงรักษาข้อมูลสำคัญไว้ได้อย่าง
ครบถ้วน 
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ก) ภาพต้นฉบับ ข) การแก้ไขข้อมูล 
(ทำการลบเส้นสีฟ้าและสีม่วง

บนรูปภาพ) 

ค) ลบสัญญาณรบกวนด้วยการ
ใช้ฟิลเตอร์ Median Blur 

รูปที่ 3.9 ตัวอย่างการลบสัญญาณรบกวนบนรูปภาพข้อมูล 

3.6.3 แบบจำลองโมเดล CNN-SVM โดยใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF พร้อมกับไอโอโนแกรม
โดยลบสัญญาณรบกวนบนรูปภาพไอโอโนแกรมโดยการใช้ชั้นจำนวนการคอนโวลูชัน 
2 ชั้น (Multi-Convolutional) 

 ในแบบจำลองการจำแนกประเภทข้อมูลที่พัฒนาโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเชิงคอนโวลูชัน
ร่วมกับเครื่องเวกเตอร์สนับสนุน (CNN-SVM) ซึ่งใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF ร่วมกับข้อมูลไอโอโนแกรม 
โครงสร้างของ CNN ถูกออกแบบมาเพ่ือดึงและสกัดคุณลักษณะสำคัญของข้อมูลภาพผ่านเลเยอร์คอน
โวลูชันแบบลำดับต่อเนื่อง โดยแผนผังของโครงสร้างดังกล่าวแสดงไว้ในรูปที่ 3.10  
 
 ในกระบวนการสกัดคุณลักษณะ เริ่มต้นด้วยเลเยอร์คอนโวลูชันจำนวนสองชั้น ซึ่งแต่ละชั้นใช้ตัว
กรองขนาด 3 × 3 และกำหนดสไตรด์ (Stride) เท่ากับ 1 × 1 เพื่อรักษาความละเอียดของแผนที่
คุณลักษณะ (Feature Map) ให้สูงที่สุด จากนั้นจะมีการเพ่ิมจำนวนเลเยอร์คอนโวลูชันเพ่ือเพ่ิมความ
ลึกและความซับซ้อนในการเรียนรู้คุณลักษณะ โดยทุกเลเยอร์จะใช้ฟังก์ชันการเปิดใช้งานแบบ ReLU 
เพ่ือเพ่ิมความไม่เชิงเส้นให้กับแบบจำลอง 
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 ภายหลังการประมวลผลผ่านเลเยอร์คอนโวลูชัน จะมีการใช้กระบวนการรวมกลุ่มแบบ Max 
Pooling โดยใช้ตัวกรองขนาด 2 × 2 เพื่อลดขนาดของแผนที่คุณลักษณะ ลดความซับซ้อนของขอ้มูล 
และช่วยประหยัดทรัพยากรในการประมวลผล จากนั้นแผนที่คุณลักษณะจะถูกแปลงเป็นเวกเตอร์
แบบแบน (Flattened Vector) เพื่อเตรียมสำหรับการป้อนเข้าสู่โมเดล SVM สำหรับขั้นตอนการ
จำแนกประเภท โมเดล SVM ที่ใช้จะมีการกำหนดชนิดของเคอร์เนล (Kernel) เป็นประเภท 𝐶 พร้อม
ทั้งระบุพารามิเตอร์ 𝛾 โดยอิงตามค่าที่ได้รับการปรับแต่ง (Tuned Parameters) จากการทดลองก่อน
หน้า เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจำแนกข้อมูลในมิติสูง และช่วยให้แบบจำลองสามารถแยกแยะกลุ่ม
ข้อมูลได้อย่างแม่นยำยิ่งขึ้น 
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รูปที่ 3.10 สถาปัตยกรรมของแบบจำลอง CNN-SVM โดยการเพ่ิมโครงสร้างเลเยอร์ Convolutional 
ของ CNN เพ่ือค้นหาแผนที่คุณลักษณะ (Multi – Convolutional layer) 

3.7 การตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูลเรดาร์ VHF และไอโอโนซอนด์ 

ก่อนการนำข้อมูลของไอโอโนซอนด์มาใช้นั้น เราได้ทำการวิเคราะห์ข้อมูลจากเรดาร์ VHF และไอ
โอโนซอนด์ในเชิงสถิติเพื่อตรวจสอบความถูกต้องของข้อมูลที่เลือกในการศึกษานี้ จะใช้ข้อมูลเดือน
มีนาคม ปี ค.ศ. 2020 

 

 
รูปที่ 3.11 สถิติการตรวจสอบข้อมูลเรดาร์ VHF และไอโอโนซอนด์ในเดือนมีนาคม ปีค.ศ. 2020 

 

หลังจากการตรวจสอบสถติของข้อมูลแล้วจะแสดงตัวอย่างข้อมูลจากอุปกรณ์ท้ังสองเมื่อสามารถ
ตรวจจับความไม่ปกติบนชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ได้ โดยแสดงข้อมูลในรูปที่ 3.12 
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รูปที่ 3.12 ตัวอย่างข้อมูลจากเรดาร์ VHF และไอโอโนซอนด์ เมื่อตรวจพบความผิดปกติที่เกิดขึ้นในชั้น

บรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ 
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3.8 การวิเคราะห์ทิศทางการก่อตัว การเคลื่อนตัว รวมไปถึงจำนวนของพลาสมา
บับเบิ้ลด้วยข้อมูลจากเรดาร์ VHF 

3.8.1 วิเคราะห์ทิศทางการเคลื่อนตัวของ EPB 

ทิศทางการเคลื่อนที่ของพลาสมาบริเวณเส้นศูนย์สูตร โดยทั่วไปมีลักษณะดังนี้ ในแนวราบ 
(Eastward) โดยปกติ EPB จะเคลื่อนที่ไปทางทิศตะวันออกตามแนวเส้นศูนย์สูตรแม่เหล็ก หลังช่วง
พระอาทิตย์ตก ด้วยความเร็วประมาณ 50–200 เมตรต่อวินาที การเคลื ่อนที ่นี ้ขับเคลื ่อนโดย
สนามไฟฟ้าโซนที่มีการเพิ่มค่าก่อนการกลับทิศของสนามไฟฟ้าทิศตะวันออก และได้รับอิทธิพลจาก
ความไม่เสถียรของเรย์ลี–เทย์เลอร์ในชั้น F ของบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ ถัดมา คือแนวดิ่ง (Vertical 
Motion) EPB สามารถเคลื่อนที่ในแนวดิ่งขึ้น (Upward) โดยเฉพาะในช่วงก่อนรุ่งสาง ระหว่างพายุ
แม่เหล็กโลก หรือภายใต้สภาวะที่สนามไฟฟ้ามีความแปรปรวน และแนวกลับทิศ (Westward Drift) 
ในบางกรณี EPB อาจเคลื่อนที่ไปทางทิศตะวันตก ซึ่งสามารถเกิดขึ้นได้จากลมพายุที่พัดไปทางทิศ
ตะวันตก หรือการเปลี่ยนแปลงในพลวัตของสนามไฟฟ้าในชั้นบรรยากาศไอโอโนสเฟียร์ 

 

ในงานวิจัยก่อนหน้านี้มีการใช้อุปกรณ์หลากหลายชนิดในการวิเคราะห์ทิศทางในการเคลื่อนตัว
ของพลาสมาบับเบิ้ล เช่น จากการวิเคราะห์ความผันผวนของ TEC ในตัวรับ GNSS หลายตัว (อย่าง
น้อยสามตัว) ซ่ึงสามารถระบุความล่าช้าของเวลาในการผ่านพลาสมาบับเบิ้ลได้ ทำให้สามารถคำนวณ
ทั้งความเร็วและทิศทาง (มุมราบ) ของการดริฟท์ EPB [45] [46] [47] โดยการซ้อนชิ้นละติจูดแคบ ๆ 
จากภาพท้องฟ้าทั้งหมด 630 นาโนเมตร ทำให้ EPB ปรากฏเป็นแถบสีเข้มเอียง ความลาดชันจะให้
ความเร็วการดริฟท์ในแนวโซน (ตะวันออก-ตะวันตก) [48] [49]  

 

การศึกษาปรากฎการณ์พลาสมาบับเบิ้ลโดยการใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF นั้นสามารถใช้เพื่อบง่ชี้
ถึงทิศทางการเคลื่อนตัวของ EPB ในการทดลองนั้นเราได้ใช้ข้อมูลทั้งหมด 12 วัน โดยจะแบ่งออกเป็น
ในปีค.ศ. 2020 DOY = { 20, 33, 44, 65, 67, 68, 69, 70, 71, 72} สำหรับการวิเคราะห์ทิศทางการ
เคลื ่อนตัวของไปยังทิศตะวันออก และข้อมูลในปีค.ศ. 2022 DOY 15 (Hunga Tonga)  จาก
เหตุการณ์ที่ภูเขาไฟฮังกา ตองกา ปะทุ และในปี ค.ศ. 2024 DOY 132 หลังจากการเกิดพายุแม่เหล็ก
โลก (Mother's Day, Geomagnetic Storm) สำหรับการวิเคราะห์ทิศทางการเคลื่อนตัวของไปยังทิศ
ตะวันตก (Reverse direction) จากตัวอย่างดังรูปที่ 3.13 จะเห็นได้ว่าโดยปกติแล้ว EPB จะเริ่มเกิด
จากทางด้านทิศตะวันตกและจะค่อย ๆ เคลื่อนที่ไปยังทิศตะวันออก ซึ่งจะสังเกตได้จาก Fd 1 ก่อน 
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เมื่อเทียบที่ ณ เวลาเดียวกัน แต่ถ้า EPB เริ่มก่อตัวขึ้นจากทางทิศตะวันออกก่อนแล้วเคลื่อนตัวกลับ
ทิศทางมายังทิศตะวันตก จะสามารถสังเกตได้จากบีม Fd 5  

  

      

           

        

       
ก) EPB เริ่มก่อตัวจากทางด้านทิศตะวันตกและ

เคลื่อนตัวไปยังทิศตะวันออก 
ข) EPB เริ่มก่อตัวจากทางด้านทิศตะวันออก

และเคลื่อนตัวไปยังทิศตะวันตก 
รูปที่ 3.13 ตัวอย่างการวิเคราะห์ทิศทางการก่อตัวและการเคลื่อนที่ของ EPB 

Fd 1 

Fd 2 

Fd 3 

Fd 4 

Fd 5 

Fd 5 

Fd 4 

Fd 3 

Fd 2 

Fd 1 
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3.8.2 วิเคราะห์จำนวนของ EPB ที่เกิดขึ้นด้วยข้อมูลจากเรดาร์ VHF 
 

 ในแต่ละเหตุการณ์ที่เกิด EPB นั้นเราสามารถวิเคราะห์จำนวนของ EPB ที่เกิดขึ้นในแต่ละวันโดย
การใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF ตัวอย่างการวิเคราะห์จำนวน EPB จะแสดงดังร ูปที ่ 3.14 และ
เปรียบเทียบกับข้อมูลจาก TEC KEogram ซึ่งแสดงให้เห็นถึงความสัมพันธ์ระหว่าง 2 อุปกรณ์ ในการ
ตรวจพบ EPB 
 

 
 

 
 

  
ก) ข้อมูลจากเรดาร์ VHF ข) ข้อมูลจาก GNSS 

รูปที่ 3.14 ตัวอย่างการวิเคราะห์จำนวนของ EPB ด้วยข้อมูลจากเรดาร์ VHF และ GNSS 

EPB1 EPB2 

EPB3 

EPB1 
EPB2 

EPB3 

DOY 205/2023 

DOY 194/2024 

DOY 134/2024 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 
 

 
  

บทท่ี 4  
ผลการวิจัยและอภิปราย 

ในบทนี้ได้นำเสนอหน้าต่างอินเทอร์เฟซของซอฟต์แวร์ที่พัฒนาขึ้นสำหรับการจำแนกประเภท
ของฟองพลาสมา รวมถึงผลการทดลองของโมเดลที่ได้ออกแบบและพัฒนา โดยใช้ชุดข้อมูลจากสถานี
ตรวจวัดของสถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง วิทยาเขตชุมพร ประเทศไทย 

 
ข้อมูลที่ใช้สำหรับการฝึกอบรมโมเดลประกอบด้วยภาพจากวันที่ 1 เดือนมีนาคม ค.ศ. 2020 ถึง

วันที่ 30 เดือนมีนาคม ค.ศ. 2020 รวมทั้งสิ้น 13,650 ภาพ ส่วนข้อมูลที่ใช้สำหรับการทดสอบโมเดล 
ประกอบด้วยภาพจากวันที่ 1 เดือนพฤศจิกายน ค.ศ. 2022 ถึงวันที่ 30 เดือนพฤศจิกายน ค.ศ. 2022 
จำนวน 6,814 ภาพ คิดเป็นประมาณร้อยละ 30 ของข้อมูลทั้งหมด โดยข้อมูลภาพทั้งหมดถูกจัดแบ่ง
ออกเป็น 3 คลาส ได้แก่ คลาส 0 (ไม่มีฟองพลาสมา) , คลาส 1 (ไม่แน่ใจ) และคลาส 2 (มีฟอง
พลาสมา) 

 
เนื่องจาก SVM ถูกออกแบบมาเพื่อการจำแนกประเภทแบบไบนารี จึงได้มีการประยุกต์เทคนิค 

‘หนึ่งต่อทั้งหมด’ (One-vs-All: OvA) หรือที่เรียกว่า ‘หนึ่งต่อที่เหลือ’ (One-vs-Rest: OvR) เพื่อให้
สามารถรองรับการจำแนกประเภทแบบหลายคลาสได้ โดยวิธีนี้จะเปลี่ยนปัญหาการจำแนกแบบหลาย
คลาสให้เป็นชุดของปัญหาไบนารีหลายชุด โดยในแต่ละชุดจะทำการฝึกโมเดลแยกกันระหว่างหนึ่ง
คลาสกับกลุ่มของคลาสอื่น ๆ การฝึกแยกเช่นนี้มีข้อดีคือสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
และเพิ่มความแม่นยำในการจำแนกประเภทในกรณีที่มีหลายคลาส ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้ใช้วิธีการของ
หนึ่งต่อท้ังหมด 

 
ส่วนถัดไปของบทนี้จะนำเสนอผลการทดลองที ่ได้จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจำลองการจำแนกประเภท 3 รูปแบบ ได้แก่ โมเดล SVM, โมเดลที่ผสมผสานการลดมิติด้วย SVD 
(SVD-SVM) และโมเดลที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันร่วมกับ SVM (CNN-SVM) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.1 ผลการวิเคราะห์ระดับความสูงและความเร็วในการเคลื่อนตัวของพลาสมาบับเบิ้ล
ด้วยข้อมูลเรดาร์ VHF 

4.1.1 ผลการคำนวณระดับความสูงและความเร็วในการเคลื่อนตัวของพลาสมาบับเบิ้ลด้วย
ข้อมูลเรดาร์ VHF 

การคำนวณระดับความสูงของพลาสมาบับเบิ้ลด้วยข้อมูลเรดาร์ VHF นั้นแสดงดังรูปที่ 4.1 โดย
จะทำการแปลงค่าตำแหน่งพิกเซลไปเป็นระดับความสูง ซึ่งรูปภาพข้อมูลจากเรดาร์ VHF นั้นมีขนาด
เท่ากับ 500x830x3 ในระดับความสูงของพลาสมาบับเบิ้ลจากข้อมูลเรดาร์ VHF นั้น 100 กิโลเมตร
จากพื้นผิวโลกที่จำนวนค่าพิกเซลจากรูปภาพอยู่ที่ 60 พิกเซล ดังนั้นใน 1 พิกเซลนั้นจะมีค่าความสูง
อยู่ที่ 1.6667 กิโลเมตร ซึ่งจะสามารถคำนวณระดับความสูงของพลาสมาบับเบิ้ลเพื่อทำการวิเคราะห์
ความเร็วในการเคลื่อนตัวขึ้นในแนวตั้งของพลาสมาบับเบิ้ลได้ ไดอะแกรมของการคำนวณระดับความ
สูงของพลาสมาจะแสดงดังรูปที่ 4.2 
 

 
รูปที่ 4.1 ตัวอย่างการคำนวณความสูงของพลาสมาบับเบิ้ล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.2 บล็อกไดอะแกรมของการคำนวณระดับความสูงของพลาสมาบับเบิ้ล 

 
 จากภาพที่แสดงในรูปที่ 4.2 เป็นกระบวนการในการคำนวณระดับความสูงของพลาสมาบับเบิ้ล 
โดยอัลกอริธ ึมที ่ใช้ในโปรแกรมจะดำเนินการผ่านการเลื ่อนหน้าต่างวินโดว์ (Window) ไปบน
ข้อมูลภาพ เพื่อค้นหาตำแหน่งพิกเซลที่มีค่าตรงกับค่าที่กำหนดไว้ล่วงหน้า  เมื่อโปรแกรมตรวจพบ
พิกเซลที่มีค่าเท่ากันกับค่าที่กำหนด วินโดว์จะทำการตรวจสอบค่าพิกเซลในบริเวณโดยรอบตำแหน่ง
พิกเซลหลักนั้น หากพบว่ามีพิกเซลที่มีค่าคล้ายกันในบริเวณใกล้เคียงมากกว่า 3 ตำแหน่ง โปรแกรม
จะพิจารณาว่าตำแหน่งดังกล่าวมีความน่าเชื ่อถือเพียงพอ และจะทำการบันทึกตำแหน่งพิกเซล
ดังกล่าวไว้เพื่อใช้ในการคำนวณระดับความสูงของพลาสมาบับเบิ้ล  โดยค่าตำแหน่งพิกเซลที่ได้จะถูก
แปลงเป็นค่าระดับความสูงผ่านการคูณกับอัตราส่วนความสูงต่อพิกเซล (Height-Per-Pixel Ratio) ซึ่ง
ได้อธิบายไว้ในส่วนก่อนหน้านี้ ผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการดังกล่าวจะให้ค่าประมาณของระดับความ
สูงของพลาสมาบับเบิ้ล และสามารถพิจารณาได้จากตัวอย่างผลการคำนวณท่ีแสดงในรูปที่ 4.3 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.3 ผลการคำนวณระดับความสูงของพลาสมาบับเบิ้ล 

  
เมื่อได้ทำการคำนวณระดับความสูง (𝑅𝑎) ของพลาสมาบับเบิ้ลแล้ว โดยการนำค่าระดับความสูง

สูงสุด ณ เวลาสุดท้ายที่พลาสมาหายไปลบกับค่าระดับความสูงสูงสุดของพลาสมาบับเบิ้ล ณ เวลา
เริ่มต้น ขั้นตอนถัดไปจะทำการคำนวณความเร็ว (𝑉) ในการเคลื่อนตัวของพลาสมาบับเบิ้ลในแต่ละ
ช่วงเวลา (𝑇) ที่เกิดความผิดปกตินี้ โดยวิธีการคำนวณความเร็ว (𝑉) จะคำนวณจากระดับความสูง 𝑅𝑎 

ของแต่ละลูกหารด้วยระยะเวลา (𝑇) ทั้งหมดท่ีเกิดปรากฎการณ์ EPB จะแสดงดังสมการที่ (4.1) 
 

𝑅𝑎 = 𝑀𝑎𝑥𝐻𝑛+1  −  𝑀𝑎𝑥𝐻𝑛 (4.1) 
𝑇   =  𝑡𝑠𝑡𝑜𝑝 – 𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 

𝑉 = 
𝑅𝑎

𝑇
 

โดยที่ 𝑅𝑎 คือระดับของความสูงของพลาสมาบับเบิ้ล (กิโลเมตร) 
        𝑇   คือระยะเวลาที่เกิดพลาสมาบับเบิ้ล (วินาที) 
        𝑉   คือความเร็วที่พลาสมาบับเบิ้ลเคลื่อนตัว (เมตรต่อวินาที) 
        𝑀𝑎𝑥𝐻𝑛 คือระดับความสูงสูงสุดของพลาสมาบับเบิ้ลเกิดขึ้น ณ ช่วงเริ่มต้น และช่วงก่อนที่

จะหายไปตามลำดับ (กิโลเมตร) 
         𝑡  คือเวลาเริ่มต้นที่พลาสมาบับเบิ้ลเกิดขึ้นและหายไป (วินาที) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ผลลัพธ์และตัวอย่างการคำนวณความเร็วโดยในการคำนวณนั้นจะใช้ระดับความของพลาสมา
บับเบิ้ลบริเวณด้านล่างของความผิดปกติ (Bottom Side) ซ่ึงจากสมการที่ (4.1) จะได้ค่าความเร็วดังนี้ 

 

𝑅𝑎 = 𝑀𝑎𝑥𝐻2  − 𝑀𝑎𝑥𝐻1                 
             = 605.50 กิโลเมตร – 400.55 กิโลเมตร 
             = 204.95 กิโลเมตร (204,950 เมตร)  
𝑇   =  𝑡𝑠𝑡𝑜𝑝 – 𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡              
             =  15.40 UTC – 13.11 UTC 
        =  2.29 ชั่วโมง 
        = (2x60x60) + (29x60) 
        = 7200 + 1740 
        = 8940 วินาที 

𝑉 = 
𝑅𝑎

𝑇
                

              = 
204950

8940
 

               = 22.93 เมตร/วนิาที 

ดังนั้นความเร็วในการเคลื่อนตัวของพลาสมาบับเบิ้ลมี่ความเร็วที่ 22.93 เมตรต่อวินาที 

4.1.2 ผลการวิเคราะห์ความเร็วการเคลื่อนตัวในแนวตั้ง  

 ในวิเคราะห์ความเร็วการเคลื่อนตัวในแนวตั้ง (Vertical drift velocity) ของพลาสมาบับเบิ้ลนั้น 
ผู้วิจัยได้ทำการออกแบบอัลกอลิทึมในการคำนวนความเร็วโดยจะใช้ระดับความสูงด้านบน (Topside) 
และระดับความสูงด้านล่าง (Bottomside) จากนั้นจะทำการหาระดับความสูงค่ากึ่งกลาง (Centroid) 
ทุก ๆ รูปภาพที่ได้รับจากเรดาร์ VHF สมการในการคำนวณหาได้จากสมการที่ (4.2)  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.4 ตัวอย่างวิธีการคำนวณการเคลื่อนตัวของ EPB ในแนวตั้ง 

 

𝐴𝑙𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑(𝑛) = 
[
𝐴𝑙𝑡𝑜𝑝 + 𝐴𝑙𝑏𝑜𝑡𝑡

2 ] + [
𝐴𝑙𝑙𝑒𝑓𝑡 + 𝐴𝑙𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2 ]

2
 

(4.2) 

𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡 = 
𝐴𝑙𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑(𝑛)

𝑇𝑛+1−𝑇𝑛
  

𝑀𝑒𝑎𝑛𝑉𝑒(𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡) = 
𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡(𝑛) + 𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡(𝑛+1)+. . .

𝑁𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡

 

โดยที่ 𝐴𝑙𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑(𝑛) คือระดับความสูงของ EPB (เมตร) ของแต่ละภาพ QL  
        𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡     คือความเร็วการเคลื่อนตัวของ EPB ในแนวตั้ง (เมตรต่อวินาที) 
        𝑇                 คือเวลาของรูปภาพ QL ที่ตรวจพบ EPB (วินาที) 
        𝑀𝑒𝑎𝑛𝑉𝑒(𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡) คือความเร็วในการเคลื่อนตัวของ EPB ในแนวตั้ง (เมตรต่อวินาที) 
        𝑛  คือลำดับของจำนวนรูปภาพ QL ที่ตรวจพบ EPB 
 

      การคำนวณหาจุดกึ่งกลางของระดับความสูง 𝐴𝑙𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑(𝑛) ทั้งลูกของ EPB จะคำนวณได้จาก
ระดับความสูงด้านบน (𝐴𝑙𝑡𝑜𝑝) ลบด้วยระดับความสูงด้านล้าง (𝐴𝑙𝑏𝑜𝑡𝑡) หารด้วยสอง จากนั้นนำไป
บวกกับความสูงด้านซ้าย (𝐴𝑙𝑙𝑒𝑓𝑡) และด้านขวา (𝐴𝑙𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡) เช่นเดียวกัน จึงจะได้ค่ากึ่งกลางของระดับ
ความสูงแต่ละลูก จากนั้นทำการคำนวณค่าความเร็วในการเคลื่อนตัวในแนวตั้ง (𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡) ด้วยค่า

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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กึ ่งกลางของระดับความสูง (𝐴𝑙𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑(𝑛)) หารด้วยระยะเวลาที ่เกิดปรากฎการณ์ EPB (𝑇𝑛) ค่า
ความเร็วในการเคลื ่อนตัวแนวตั ้งเฉลี ่ยสามารถหาได้จากการนำค่ากึ ่งกลางของระดับความสูง  
(𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡(𝑛)) แต่ละลูกมาบวกกันแล้วหารด้วยจำนวนความเร็วทั้งหมด (𝑁𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡

) 
 

จากนั้นเปรียบเทียบความเร็วในการเคลื่อนตัวของ EPB ในแนวตั้ง (𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡) ที่คำนวณจากไอโอ
โนแกรมโดยใช้พารามิเตอร์ความสูงบริเวณด้านล่าง (h’F) เทียบกับเวลา สมการในการคำนวนหาได้
จากสมการที่ (4.3) 

 

𝑉𝑒𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡 = 
𝑑ℎ′𝐹

𝑑𝑡
 (4.3) 

 
ผลลัพธ์จากการคำนวณแสดงไว้ในรูปที่ 4.5 ซึ่งแสดงการเปรียบเทียบความเร็วในการเคลื่อนที่

ของปรากฏการณ์ที่ตรวจวัดได้จากอุปกรณ์ท้ังสองชนิด โดยผลการวิเคราะห์พบว่าค่าความเร็วจากการ
คำนวณของทั้งสองอุปกรณ์มีความสอดคล้องกันอย่างมีนัยสำคัญ รูปดังกล่าวนำเสนอข้อมูลจากการ
สังเกตการณ์จำนวน 10 วัน ได้แก่ วันที่ 1, 3, 4, 9, 12, 14, 16, 17, 20 และ 21 เดือนพฤศจิกายน 
พ.ศ. 2565 ซึ่งในช่วงเวลาดังกล่าว อุปกรณ์ทั้งสองสามารถตรวจพบความผิดปกติที่เกิดขึ้นในชั้นไอโอ
โนสเฟียร์ได้ตรงกัน แสดงให้เห็นถึงความน่าเชื่อถือและความสัมพันธ์ของผลการตรวจวัดระหว่าง
อุปกรณ์ท้ังสองประเภท 

 

 
รูปที่ 4.5 ผลลัพธ์ความเร็วการเคลื่อนตัวของ EPB ในแนวตั้งข้อมูลจากเรดาร์ VHF เทียบกับไอโอโนซอนด์ 
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4.2 ผลการจำลองการจำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ลด้วยวิธีการที่นำเสนอ 

4.2.1 ผลการจำลองด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชินด้วยข้อมูลจากเรดาร์ VHF 

ในแบบจำลองการจำแนกภาพครั้งนี้ รูปภาพจากเรดาร์ VHF ถูกป้อนเข้าสู่แบบจำลอง SVM
โดยตรง ซึ่งถูกออกแบบให้เป็นแนวทางพื้นฐานในการประเมินประสิทธิภาพเบื้องต้น โดยเลือกใช้
ฟังก์ชันเคอร์เนลจำนวน 2 ชนิด ได้แก่ เคอร์เนลแบบ RBF และเคอร์เนลพหุนาม (Polynomial 
Kernel) เพ่ือใช้ในการจำแนกปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ล 

 

ตารางที่ 4.1 แสดงผลการทดสอบความแม่นยำของแบบจำลอง SVM เมื่อใช้เคอร์เนล RBF โดยมี
การปรับค่าพารามิเตอร์ 𝐶 และ 𝛾 (แกมมา) ในหลายค่าร่วมกัน ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า ความ
แม่นยำสูงสุดในการจำแนกอยู ่ที ่ร ้อยละ 86.67 ซึ ่งได้จากการตั ้งค่าพารามิเตอร์  𝐶 = 10 และ 
𝐶 = 100 ร่วมกับค่า 𝛾 = 0.01 แม้ว่าค่าความแม่นยำจะเท่ากันในทั้งสองกรณีข้างต้น แต่พบว่า
แบบจำลองที่ใช้ 𝐶 = 10 มีระยะเวลาในการประมวลผลน้อยกว่าแบบจำลองที่ใช้ 𝐶 = 100 จึง
สามารถสรุปได้ว่า การเลือกใช้ค่าพารามิเตอร์ที ่เหมาะสมไม่เพียงแต่ส่งผลต่อความแม่นยำของ
แบบจำลองเท่านั้น แต่ยังส่งผลต่อประสิทธิภาพในการประมวลผลอีกด้วย ซึ่งเป็นปัจจัยสำคัญในการ
นำแบบจำลองไปใช้งานในระบบตรวจจับจริงที่ต้องการความรวดเร็วและแม่นยำในเวลาเดียวกัน 

 
ตารางท่ี 4.1 ความแม่นยำของโมเดล SVM โดยเคอร์เนล RBF สำหรับค่าแกมมาที่แตกต่างกัน 

พารามิเตอร์ 
ค่าความแม่นยำ (เปอร์เซ็นต์) 

𝑪 =  𝟎. 𝟎𝟏 𝑪 =  𝟏 𝑪 =  𝟏𝟎 𝑪 =  𝟏𝟎𝟎 
𝛾 =  0.01 85.89 86.52 86.67 86.67 

𝛾 =  1 85.64 85.73 85.81 85.91 

𝛾 =  10 85.12 85.33 85.56 85.79 

𝛾 =  100 84.92 85.11 85.47 85.47 
   

ในส ่วนของการทดลองด้วยเคอร ์เนลพหุนาม (Polynomial kernel) ได ้ทำการประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจำลอง SVM ภายใต้การกำหนดระดับเป็น 𝑑 =  {0.01,1,10,100} และใช้ชุด
พารามิเตอร์ 𝐶 ชุดเดียวกัน ค่าระดับของพหุนาม (𝑑) และค่าคงที่ 𝐶 ซึ่งเป็นตัวควบคุมสมดุลระหว่าง
ความแม่นยำในการจำแนกและความสามารถในการเรียนรู้ของแบบจำลอง  
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จากตารางที่ 4.2 แสดงผลการจำแนกที่ได้จากการใช้ Polynomial kernel ซึ่งผลลัพธ์แสดงให้
เห็นว่าความแม่นยำสูงสุดอยู่ที่ร้อยละ 82.33 เมื่อกำหนดค่าพารามิเตอร์ 𝐶 = 0.01 และ 𝑑 =  1 

 
ตารางที่ 4.2 ความแม่นยำของโมเดล SVM โดยเคอร์เนลพหุนาม (Polynomial Kernel) ที่มีระดับ 

(Degree) แตกต่างกัน 

พารามิเตอร์ 
ค่าความแม่นยำ (เปอร์เซ็นต์) 

𝑪 =  𝟎. 𝟎𝟏 𝑪 =  𝟏 𝑪 =  𝟏𝟎 𝑪 =  𝟏𝟎𝟎 
𝑑 =  0.01 81.96 81.74 80.53 80.88 

𝑑 =  1 82.33 82.15 82.07 81.96 

𝑑 =  10 82.14 82.02 81.91 81.82 

𝑑 =  100 82.02 81.94 81.73 81.64 

 
 เมื ่อทำการเปรียบเทียบระหว่างผลลัพธ์ของเคอร์เนล RBF และเคอร์เนลพหุนาม จะพบว่า
แบบจำลองที ่ใช้เคอร์เนล RBF ให้ความแม่นยำสูงกว่าทุกกรณีของเคอร์เนล polynomial อย่าง
สม่ำเสมอ นอกจากนี้ เคอร์ RBF ยังมีความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่ไม่เป็นเส้นตรงได้ดีกว่า 
เน ื ่องจากสามารถสร ้างขอบเขตการแยกข้อมูลในลักษณะที ่ย ืดหยุ ่นและมีความโค้งในมิติ
ลักษณะเฉพาะ (Feature Space) ได้ดีกว่าเคอร์เนลพหุนาม 
 

 ในเชิงประสิทธิภาพการประมวลผล แบบจำลองที่ใช้เคอร์เนลพหุนามมีแนวโน้มใช้เวลามากกว่า
ในการประมวลผลเมื่อเพิ่มค่าระดับของเนลพหุนาม โดยเฉพาะในระดับที่สูงขึ้น ซึ่งส่งผลกระทบต่อ
ความเร็วในการจำแนก ทั้งนี้เนื่องจากลักษณะของเคอร์เนลพหุนาม ที่มีความซับซ้อนทางคณิตศาสตร์
มากกว่าเคอร์เนล RBF  
 

 จากผลการวิเคราะห์ข้างต้น สามารถสรุปได้ว่าเคอร์ RBF มีความเหมาะสมมากกว่าในบริบทของ
การจำแนกภาพจากเรดาร์ VHF เพื่อระบุพลาสมาบับเบิ้ล เนื่องจากให้ค่าความแม่นยำสูงกว่า และยัง
มีประสิทธิภาพด้านเวลาในการประมวลผลที่ดีกว่า โดยเฉพาะเมื ่อกำหนดค่าพารามิเตอร์อย่าง
เหมาะสม 
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4.2.2 ผลการจำลองด้วยวิธีการแยกค่าเอกฐานร่วมกับการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชินด้วย
ข้อมูลจากเรดาร์ VHF 

การแยกค่าเอกพจน์ (SVD) เมื่อประยุกต์ร่วมกับแบบจำลอง SVM สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการประมวลผลข้อมูลที่มีมิติสูงและมีจำนวนคุณลักษณะจำนวนมากได้อย่างมีนัยสำคัญ โดยปกติ
แล้วการใช้ SVM เพียงอย่างเดียวกับข้อมูลที่มีมิติสูง อาจทำให้เกิดปัญหาโอเวอร์ฟิตติ้ง (Overfitting) 
และมีความสามารถในการสรุปผล (Generalization) ที ่จำกัด ซึ ่งส ่งผลให้ประสิทธิภาพของ
แบบจำลองในการจำแนกหรือทำนายข้อมูลใหม่ลดลง 

 

SVD มีบทบาทสำคัญในการลดมิติของข้อมูลโดยการคัดเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่มีความสำคัญ
เชิงเชิงข้อมูลมากที่สุด ซึ่งช่วยลดความซับซ้อนของข้อมูลต้นฉบับ และลดความเสี่ยงของการเกิดโอ
เวอร์ฟิต โดยยังคงรักษาคุณลักษณะสำคัญไว้ในระดับที่เพียงพอต่อการเรียนรู้ของแบบจำลอง ผลที่
ตามมาคือแบบจำลองสามารถเรียนรู้ข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น และมีความสามารถในการ
จำแนกที่ดีข้ึน 

 

จากผลการทดลองซึ่งแสดงไว้ในรูปที่ 4.7 พบว่า เมื่อเพิ่มจำนวนค่าเอกพจน์ที่ใช้ในการสร้างเมท
ริกซ์ของภาพ ความชัดเจนของภาพที่ได้จะเพิ่มขึ้นตามลำดับ โดยภาพต้นฉบับมีค่าเอกพจน์ที่ไม่เป็น
ศูนย์ทั้งหมดประมาณ 360 ค่า อย่างไรก็ตาม พบว่าสามารถสร้างภาพที่มีลักษณะใกล้เคียงกับภาพ
ต้นฉบับได้โดยใช้เพียงค่าเอกพจน์จำนวน 200 ค่า ซึ่งบ่งชี้ว่า SVD มีความสามารถในการลดมิติของ
ข้อมูลอย่างมีประสิทธิภาพ ในขณะที่ยังสามารถรักษาข้อมูลสำคัญที่มีผลต่อการจำแนกไว้ได้อย่าง
เพียงพอ 

 

ผลการวิเคราะห์ข้างต้นสะท้อนให้เห็นถึงศักยภาพของการรวม SVD เข้ากับ SVM ในการ
ปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจำลอง โดยเฉพาะในกรณีที่ต้องประมวลผลข้อมูลภาพหรือข้อมูลเชิง
พ้ืนที่ที่มีมิติสูงและซับซ้อน 
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รูปที่ 4.6 ตัวอย่างคุณภาพของภาพจากจำนวนส่วนประกอบ (Components) ต่างกัน 

 

ผลการทดลองในการแยกส่วนประกอบของภาพเพื่อการจำแนกประเภทแสดงไว้ ในตารางที่ 4.3
โดยในการศึกษานี้ได้ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ  SVM ที่ใช้เคอร์เนลสองประเภท ได้แก่ 
เคอร์เนลแบบฟังก์ชันฐานรัศมี (Radial Basis Function: RBF) และเคอร์เนลพหุนาม (Polynomial 
Kernel) สำหรับเคอร์เนล RBF ได้กำหนดค่าพารามิเตอร์ 𝐶 = 10 และ 𝛾 = 0.1 ขณะที่เคอร์เนลพหุ
นามใช้ค่าพารามิเตอร์ดีกรี 𝑑 = 1 และ 𝐶 = 0.01 ตามลำดับ 

 

ผลลัพธ์ที่ได้แสดงให้เห็นประสิทธิภาพของแต่ละวิธีการภายใต้จำนวนค่าเอกพจน์ที่แตกต่างกัน 
โดยในตารางค่า 𝑁 หมายถึงจำนวนค่าเอกพจน์ที่ถูกนำมาใช้ในการลดมิติข้อมูลก่อนการจำแนก
ประเภท ซึ่งมีผลโดยตรงต่อความแม่นยำของแบบจำลอง 

 

ตารางท่ี 4.3 ค่าความแม่นยำของโมเดล SVD-SVM สำหรับเคอร์เนลต่าง ๆ  

เคอร์เนล ค่าความแม่นยำ (เปอร์เซ็นต์) 
𝑁 =  5 𝑁 =  100 𝑁 =  200 𝑁 =  360 

RBF 86.94 87.58 87.79 88.33 
Polynomial 83.32 84.51 84.73 85.00 

 
 จากผลลัพธ์ในตารางที่ 4.3 จะเห็นได้ว่าเวลาประมวลผลที่จำเป็นสำหรับโมเดลจะแตกต่างกันไป
ขึ้นอยู่กับเทคนิคการแยกส่วนภาพที่ใช้ ในขณะที่ความแม่นยำที่เพิ่มขึ้นนั้นไม่สำคัญนักเมื่อขนาดของ
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ส่วนประกอบเพิ่มขึ้น โมเดลที่ใช้เคอร์เนล RBF ที่มีค่า 𝑁 = 360 จะให้ความแม่นยำสูงสุด โมเดล 
SVD-SVM สามารถปรับจำนวนส่วนประกอบที่ใช้ในการประมวลผลได้โดยใช้ค่าเอกพจน์ที่ได้จาก SVD 
 

 เม ื ่อเปร ียบเท ียบประส ิทธ ิภาพของแบบจำลอง SVM และ SVD–SVM ในการจำแนก
ปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ลจากภาพเรดาร์ VHF พบว่าแบบจำลองแต่ละประเภทมีจุดเด่นและ
ข้อจำกัดที่แตกต่างกัน 
 

สำหรับแบบจำลอง SVM เพียงอย่างเดียว แม้จะมีข้อดีในด้านโครงสร้างที ่เรียบง่ายและไม่
ต้องการปริมาณข้อมูลจำนวนมากในการฝึก แต่เมื่อประยุกต์ใช้กับข้อมูลภาพที่มีมิติสูงและมีความ
ซับซ้อน มักประสบปัญหาเรื่องโอเวอร์ฟิตติ้งและมีประสิทธิภาพในการจำแนกที่จำกัด เนื่องจาก
แบบจำลองไม่สามารถสกัดคุณลักษณะเชิงพ้ืนที่ (Spatial Features) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 

เมื่อมีการประยุกต์ใช้ SVD ร่วมกับ SVM (SVD–SVM) เพื่อทำการลดมิติของข้อมูลก่อนป้อนเข้า
สู่แบบจำลอง พบว่าแบบจำลองมีความสามารถในการเรียนรู้และจำแนกข้อมูลได้ดีขึ้นอย่างมีนัยสำคัญ 
เนื่องจาก SVD ช่วยคัดเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่มีความสำคัญสูง ซึ่งลดภาระของ SVM ในการจัดการ
กับข้อมูลมิติสูง และลดความเสี่ยงของการเกิดโอเวอร์ฟิต อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพของแบบจำลอง
ยังคงมีขอบเขตจำกัดเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจำลองที่สามารถเรียนรู้คุณลักษณะจากข้อมูลดิบได้
โดยตรง 

 

4.2.3 ผลการจำลองด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชินด้วยข้อมูลจากเรดาร์ VHF 

 การผสมผสานระหว่างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  (CNN) ซึ่งมีจุดเด่นในการสกัด
คุณลักษณะเชิงลึกจากข้อมูลภาพ ร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชิน (SVM) ที่มีประสิทธิภาพในการ
จำแนกข้อมูล ส่งผลให้แบบจำลองแบบผสม CNN–SVM สามารถจำแนกปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ล
ได้อย่างมีประสิทธิภาพสูงกว่าการใช้ SVM เพียงอย่างเดียวอย่างมีนัยสำคัญ ผลการทดลองในงานวิจัย
นี้แสดงให้เห็นว่าแบบจำลอง CNN–SVM ให้ค่าความแม่นยำในการจำแนกสูงกว่า ทั้งในแง่ของการ
เรียนรู้คุณลักษณะเฉพาะจากภาพเรดาร์ VHF และการจำแนกประเภทของข้อมูลของพลาสมาบับเบิ้ล
ในขั้นสุดท้าย 
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 ในการศึกษานี้ ได้ทำการวิเคราะห์ผลกระทบของพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องกับโครงสร้างของ CNN 
ที่ใช้ร่วมกับ SVM ได้แก่ ขนาดของตัวกรอง (Kernel size) ซึ่งทดลองใช้ขนาด 3 × 3, 5 × 5 และ 
7 × 7 รวมถึงจำนวนเลเยอร์ของการสกัดคุณลักษณะ (Feature extraction layers) ตั้งแต่ 1 ถึง 7 
เลเยอร์ โดยมีการกำหนดค่าขนาดสไตรด์ (stride) ของตัวกรองไว้ที่ 1 × 1 เพื่อให้การเคลื่อนที่ของ
ฟิลเตอร์มีความละเอียด และใช้เลเยอร์การรวม (Pooling layer) ขนาด 2 × 2 ในการลดมิติข้อมูลเชิง
พ้ืนที่หลังการคอนโวลูชัน เลเยอร์สุดท้ายของ CNN ที่ทำหน้าที่สกัดคุณลักษณะของภาพจะถูกนำมาใช้
เป็นอินพุตสำหรับการฝึก SVM ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้ทดลองใช้เคอร์เนล SVM สองประเภท ได้แก่ เคอร์
เนล RBF และเคอร์เนลพหุนาม เพื่อประเมินประสิทธิภาพของกระบวนการจำแนกที่ส่วนท้ายของ
แบบจำลองแบบผสม 
 

 ผลการทดลองชี้ให้เห็นว่าขนาดของตัวกรอง 3 × 3 และจำนวนเลเยอร์ของ CNN ทั้งหมด 7 ชั้น 
ที่มีความแม่นยำของโมเดลถึง  93.67 เปอร์เซ็นต์ ซึ ่งขนาดและจำนวนเลเยอร์ของ CNN มีผลต่อ
คุณภาพของคุณลักษณะที่ถูกสกัด และส่งผลต่อประสิทธิภาพโดยรวมของ SVM ในการจำแนกมี
แนวโน้มให้ผลการจำแนกที่ดีกว่า เนื่องจากสามารถจับลักษณะเฉพาะของภาพได้ละเอียดขึ้น ขณะที่
การใช้เลเยอร์รวมแบบสูงสุด (Max Pooling) ช่วยลดมิติข้อมูลโดยยังคงรักษาข้อมูลที่มีความสำคัญต่อ
การจำแนกไว้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 

 กล่าวโดยสรุป แบบจำลอง CNN–SVM ที่ได้รับการออกแบบอย่างเหมาะสมในแง่ของโครงสร้าง 
CNN และการเลือกใช้เคอร์เนล SVM สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพในการจำแนกพลาสมาบับเบิ้ลได้
อย่างชัดเจน และแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการเรียนรู้และประมวลผลข้อมูลภาพเรดาร์ที่มีความ
ซับซ้อนได้ดีกว่าแบบจำลอง SVM แบบเดิม 
 

ตารางท่ี 4.4 ความแม่นยำของโมเดล CNN-SVM (เคอร์เนล RBF) สำหรับขนาดตัวกรองต่าง ๆ 
จำนวนชั้น 

 
ขนาดตัวกรอง 

ชั้นการคอนโวลูชัน 

1 3 5 7 

3x3 91.37 92.02 92.64 93.67 

5x5 90.11 90.73 91.08 91.53 

7x7 89.33 89.92 90.24 90.67 
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 จากตารางที่ 4.4 ผลการทดลองของแบบจำลอง CNN–SVM ซึ่งประเมินประสิทธิภาพของการ
จำแนกโดยการเปลี่ยนแปลงขนาดของตัวกรอง (Filter size) และจำนวนชั้นของเลเยอร์คอนโวลูชัน 
(convolutional layers) โดยใช้เคอร์เนลสองประเภท ได้แก่ เคอร์เนล (RBF) และเคอร์เนลพหุนาม 
(Polynomial kernel) ใน SVM ที่อยู่ในส่วนท้ายของแบบจำลอง 
 

จากผลการทดลอง พบว่าเมื่อกำหนดขนาดตัวกรองเป็น 3 × 3 และใช้จำนวนเลเยอร์คอนโวลู
ชันเท่ากับ 7 ชั้น แบบจำลองที่ใช้ SVM เคอร์เนล RBF สามารถบรรลุค่าความแม่นยำสูงสุดที่ร้อยละ 
93.67 ซึ่งเป็นค่าที่สูงที่สุดในกลุ่มของแบบจำลองทั้งหมดที่ทำการทดสอบ แสดงให้เห็นว่าโครงสร้าง
ของ CNN ที่มีการสกัดคุณลักษณะเชิงลึกในระดับหลายเลเยอร์ร่วมกับขนาดฟิลเตอร์ที่เล็กสามารถจับ
รายละเอียดเชิงพื้นที่ของภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพ และเมื่อจับคู่กับ SVM ที่ใช้เคอร์เนล RBF ซึ่งมี
ความสามารถในการจำแนกข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นสูง จึงส่งผลให้แบบจำลองสามารถแยกประเภทของ
ข้อมูลได้อย่างแม่นยำยิ่งขึ้น 

 

ในทำนองเดียวกัน ตารางที่ 4.5 แสดงผลการทดลองโดยใช้ SVM เคอร์เนลพหุนามร่วมกับ
โครงสร้าง CNN เดียวกัน (ขนาดตัวกรอง 3 × 3 และจำนวนชั้นคอนโวลูชัน 7 ชั้น) พบว่าแบบจำลอง
สามารถบรรลุค่าความแม่นยำสูงสุดที่ร้อยละ 92.33 ซึ่งแม้จะต่ำกว่าเคอร์เนล RBF เล็กน้อย แต่ก็ยัง
อยู่ในระดับที่ถือว่ามีประสิทธิภาพสูง 
 

ตารางท่ี 4.5 ความแม่นยำของโมเดล CNN-SVM (เคอร์เนลพหุนาม) สำหรับขนาดตัวกรองต่าง ๆ 

จำนวนชั้น 
ขนาดตัวกรอง 

ชั้นการคอนโวลูชัน 

1 3 5 7 

3x3 90.67 91.10 91.88 92.33 

5x5 89.68 89.93 90.24 90.67 

7x7 88.02 88.64 88.95 89.13 

 
แม้ว่าตารางที่ 4.4 และตารางที่ 4.5 จะแสดงผลลัพธ์ตามเลเยอร์คอนโวลูชันสูงสุด 7 เลเยอร์ ใน

โมเดล CNN แต่เราได้สำรวจโมเดลที่มีเลเยอร์มากกว่านี้ อย่างไรก็ตาม เราพบว่าความแม่นยำดีขึ้น
เพียงเล็กน้อยเท่านั้น โดยแลกมากับความล่าช้าที่เพิ่มขึ้นอย่างมาก โดยเฉพาะอย่างยิ่ง เมื่อจำนวนเล
เยอร์เพ่ิมข้ึนเป็น 9 เลเยอร์ ความแม่นยำของโมเดลจะดีข้ึนประมาณ 0.02 ถึง 0.05 เปอร์เซ็นต์  
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ผลการทดลองดังกล่าวชี ้ให้เห็นว่า โครงสร้างของ CNN ที่ใช้ขนาดตัวกรองขนาดเล็กและ

จำนวนเลเยอร์หลายชั้นช่วยเพิ่มความสามารถในการเรียนรู้คุณลักษณะที่สำคัญจากภาพอย่างลึกซึ้ง 
ขณะเดียวกัน การเลือกใช้เคอร์เนลของ SVM ที ่เหมาะสมมีผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพของ
แบบจำลอง โดยที่เคอร์เนล RBF ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในบริบทของงานวิจัยนี้ 

 

จากผลการทดลองในบทนี้ สรุปได้ว่าแบบจำลอง SVM เพียงอย่างเดียว เหมาะสำหรับข้อมูลที่มี
มิติไม่สูงมากและมีลักษณะเชิงเส้น แบบจำลอง SVD–SVM ให้ประสิทธิภาพที่ดีข้ึนในการจัดการข้อมูล
มิติสูง โดยลด noise และลดมิติที่ไม่จำเป็น แบบจำลอง CNN–SVM ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดในภาพรวม 
โดยเฉพาะในกรณีที่ข้อมูลมีโครงสร้างเชิงพ้ืนที่ซับซ้อน เช่น ข้อมูลรูปภาพ 

 

ดังนั้น การเลือกใช้แบบจำลองจึงควรพิจารณาตามลักษณะของข้อมูลและข้อจำกัดของระบบ 
โดยในบริบทของการจำแนกปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ลจากภาพเรดาร์ VHF แบบจำลอง CNN–
SVM จึงเป็นแนวทางท่ีมีศักยภาพสูงสุด 

4.2.4 ผลการจำลองด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันร่วมกับซัพพอร์ตเวกเตอร์
แมชชินด้วยข้อมูลจากเรดาร์ VHF ร่วมกับรูปภาพไอโอโนแกรม 

 ในการสรุปผลการศึกษา ได้ทำการประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้ง 4 
แบบ ได ้แก่ SVM, SVD–SVM, CNN–SVM (RBF kernel) และ CNN–SVM (Polynomial kernel) 
โดยสรุปผลลัพธ์ไว้ในตารางที่ 4.6 และตารางที่ 4.7 ซึ่งแสดงค่าความแม่นยำที่ได้จากแต่ละแบบจำลอง
ภายใต้เงื่อนไขและชุดข้อมูลเดียวกัน 
 

 จากผลลัพธ์พบว่าแบบจำลอง CNN–SVM ที่ใช้เคอร์เนล RBF ให้ค่าความแม่นยำสูงสุดที่ร้อยละ 
95.10 ซ่ึงมากกว่าแบบจำลองของเคอร์เนล Polynomial ร้อยละ 93.14 เมื่อใช้งานร่วมกับข้อมูลจาก 
เรดาร์ VHF และไอโอโนแกรม ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่มีลักษณะเชิงพ้ืนที่และเชิงเวลาอย่างซับซ้อน 
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ตารางท่ี 4.6 ความแม่นยำของโมเดล CNN-SVM (เคอร์เนล RBF) ที่มีขนาดตัวกรอง 3x3 จากผลการ
ทดสอบโมเดล 

จำนวนชั้น 

 

ประเภทข้อมูล 

ชั้นการคอนโวลูชันแบบช้ันเดียว 

1 3 5 7 9 

VHF  91.85 92.02 92.54 92.79 93.02 

VHF + Ionograms 93.14 93.35 93.69 93.93 94.15 

VHF + Ionograms 

(Remove noise) 
94.32 94.56 94.97 95.10 95.34 

 ผลการทดลองนี้สะท้อนให้เห็นถึงความสามารถของโครงสร้างแบบผสม CNN–SVM ในการเรียนรู้
คุณลักษณะที่ซับซ้อนจากข้อมูลภาพและข้อมูลเชิงเวลา พร้อมทั้งสามารถจำแนกปรากฏการณ์
พลาสมาบับเบิ้ลได้อย่างมีประสิทธิภาพสูง โดยเฉพาะเมื่อจับคู่กับเคอร์เนล RBF ซึ่งมีความยืดหยุ่นใน
การจำแนกข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้น และสามารถปรับเส้นแบ่งเขตการจำแนกได้ตามโครงสร้างของข้อมูล
จริง 

 กล่าวโดยสรุป แบบจำลอง CNN–SVM ที่ใช้เคอร์เนล RBF เป็นทางเลือกที่เหมาะสมที่สุดสำหรับ
การประมวลผลและจำแนกปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ลในบริบทของงานวิจัยนี้ ทั้งในแง่ของความ
แม่นยำและความสามารถในการประมวลผลข้อมูลจากหลายแหล่งอย่างมีประสิทธิภาพ 

 เมื่อทำการฝึกอบโมเดลโดยใช้เลเยอร์ Convolutional จำนวน 8-9 เลเยอร์ ความแม่นยำของ
โมเดลจะเพิ่มขึ้น 0.2-0.5 เปอร์เซ็นต์ แต่เวลาในการฝึกโมเดลใช้เวลานาน ดังนั้นในงานนี้เราจะใช้เล
เยอร์ Convolutional จำนวน 7 เลเยอร์ 
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ตารางที่ 4.7 ความแม่นยำของโมเดล CNN-SVM (เคอร์เนลพหุนาม) ที่มีขนาดตัวกรอง 3x3 จากผล
การทดสอบโมเดล 

จำนวนชั้น 

 

ประเภทข้อมูล 

ชั้นการคอนโวลูชันแบบช้ันเดียว 

1 3 5 7 9 

VHF  89.86 90.03 90.27 90.51 90.74 

VHF + Ionograms 91.15 91.21 91.54 91.87 91.93 

VHF + Ionograms 

(Remove noise) 
92.83 92.94 93.07 93.14 93.48 

 จากผลการทดลองเบื้องต้น พบว่าแบบจำลอง CNN–SVM ที่ใช้โครงสร้างเลเยอร์คอนโวลูชันเพียง
ชั้นเดียว ยังไม่สามารถจำแนกรูปภาพของคลาสที่ไม่แน่ชัด (Unsure class) ได้อย่างถูกต้องทั้งหมด 
โดยมีบางกรณีที่เกิดข้อผิดพลาดในการจำแนก ซึ่งแสดงให้เห็นถึงข้อจำกัดของการสกัดคุณลักษณะ
จากข้อมูลภาพที่มีความซับซ้อนผ่านโครงสร้างคอนโวลูชันเพียงชั้นเดียว 

 เพื่อแก้ไขข้อจำกัดดังกล่าว งานวิจัยนี้จึงได้นำเสนอแนวทางการพัฒนาแบบจำลองโดยเพ่ิม
จำนวนเลเยอร์คอนโวลูชันเป็นสองชั้น (Multi-convolution layers) เพื่อเพิ่มความลึกในการสกัด
คุณลักษณะเชิงลำดับชั้น (Hierarchical features) จากข้อมูลภาพ โดยคาดหวังว่าจะสามารถระบุ
รายละเอียดเชิงโครงสร้างของภาพได้หลากหลายและลึกซึ้งยิ่งขึ้น ส่งผลให้แบบจำลองสามารถจำแนก
ข้อมูลได้แม่นยำยิ่งขึ้น โดยเฉพาะในกรณีของคลาสที่มีความไม่แน่นอนสูง 

 ผลการทดลองของแบบจำลองที ่ใช้เลเยอร์คอนโวลูชันสองชั ้น แสดงไว้ในตารางที ่ 4.8 ซึ่ง
เปรียบเทียบความแม่นยำของแบบจำลองกับโครงสร้างเลเยอร์เดี่ยวสำหรับเคอร์เนล RBF และตาราง
ที่ 4.9 สำหรับเคอร์เนลพหุนาม พบว่าการเพิ่มชั้นคอนโวลูชันช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจำแนกได้
อย่างชัดเจน โดยเฉพาะในกลุ่มคลาสที่มีลักษณะคลุมเครือ (Ambiguous or unsure class) 

 จากผลการทดลองดังกล่าว สามารถสรุปได้ว่าการออกแบบโครงสร้างของ CNN ให้มีความลึกมาก
ขึ้นในกระบวนการสกัดคุณลักษณะ ส่งผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพของแบบจำลองโดยรวม และเป็น
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แนวทางที่เหมาะสมสำหรับการจำแนกปรากฏการณ์หรือข้อมูลภาพที่มีความซับซ้อนสูงในบริบทของ
งานวิจัยนี้ 
 

ตารางท่ี 4.8 ความแม่นยำของโมเดล CNN-SVM (เคอร์เนล RBF) ทีใ่ช้เลเยอร์คอนโวลูชัน 2 ชั้น จาก
การทดสอบโมเดล 

จำนวนชั้น 

ประเภทข้อมูล 

ชั้นการคอนโวลูชัน (Multi-Convolutional) 

1 3 5 7 9 

VHF  95.08 95.27 95.36 95.54 95.60 

VHF + Ionograms 95.45 95.61 95.93 96.02 96.12 

VHF + Ionograms 

(Remove noise) 
97.32 97.54 97.75 97.83 97.90 

 
ตารางที่ 4.9 ความแม่นยำของโมเดล CNN-SVM (เคอร์เนลพหุนาม) ที่ใช้เลเยอร์คอนโวลูชัน 2 ชั้น 

จากการทดสอบโมเดล 

จำนวนชั้น 

ประเภทข้อมูล 

ชั้นการคอนโวลูชัน (Multi-Convolutional) 

1 3 5 7 9 

VHF  93.98 94.12 94.21 94.32 94.47 

VHF + Ionograms 95.46 95.61 95.72 95.87 95.91 

VHF + Ionograms 

(Remove noise) 
95.53 95.69 95.86 96.04 96.13 

  
 จากตารางที่ 4.8 ซึ่งเป็นผลการใช้เคอร์เนล RBF พบว่าแบบจำลองที่ใช้โครงสร้างแบบหลายชั้น 
และข้อมูลจาก VHF ร่วมกับไอโอโนแกรมที่ผ่านการลบ noise แล้ว แสดงให้เห็นว่าเคอร์ RBF มีความ
ยืดหยุ่นและประสิทธิภาพสูงในการจัดการกับข้อมูลที่มีความซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้น ประกอบกับ 
CNN ที่มีหลายเลเยอร์สามารถสกัดลักษณะเฉพาะจากข้อมูลภาพได้อย่างแม่นยำมากยิ่งขึ้น 
 ตารางที่ 4.9 ซึ่งใช้เคอร์เนลพหุนาม พบว่าแบบจำลองที่ใช้โครงสร้างแบบหลายชั้นสามารถให้
ความแม่นยำได้ดีกว่าแบบชั้นเดียวในทุกประเภทของข้อมูล โดยเฉพาะกรณีท่ีใช้ข้อมูล VHF ร่วมกับไอ
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โอโนแกรมและผ่านการลบสัญญาณรบกวนแล้ว แบบจำลองสามารถบรรลุค่าความแม่นยำสูงสุดที่ 
96.04% แสดงให้เห็นว่าการใช้ข้อมูลจากหลายแหล่งร่วมกันช่วยเพิ่มความสามารถในการแยกแยะ
คุณลักษณะของพลาสมาได้ดียิ่งขึ้น ขณะที่โครงสร้างแบบหลายชั้นช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการเรียนรู้
ลักษณะเชิงลึกของภาพ 

4.2.5 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการจำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ล
บริเวณเส้นศูนย์สูตรที่นำเสนอ 

 ในส่วนสุดท้ายของการทดลอง ได้ทำการวิเคราะห์เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้ง 4 
แบบ ได้แก่ SVM, SVD–SVM, CNN–SVM (Single-convolution layer) และ CNN–SVM (Multi-
convolution layer) สำหระบเคอร์เนล RBF โดยใช้ข้อมูลประเภทต่าง ๆ ที่ผ่านการประมวลผล 
ผลลัพธ์สร ุปรวมไว้ในตารางที ่ 4.10 ซึ ่งเปรียบเทียบค่าความแม่นยำ (Accuracy) ของแต่ละ
แบบจำลองภายใต้เงื่อนไขเดียวกัน 
 
ตารางท่ี 4.10 เปรียบเทียบค่าความแม่นยำ (Accuracy) ของแต่ละแบบจำลองสำหรับเคอร์เนล RBF 

ค่าความแม่นยำ 
ประเภทของโมเดล 

ความแม่นยำของโมเดล 
(เปอร์เซ็นต์) 

SVM 86.67 
SVD-SVM 88.33 

CNN-SVM (ข้อมูล VHF) 93.67 
CNN-SVM (ข้อมูล VHF + Ionograms) แบบชั้นเดียว 95.10 

CNN-SVM (ข้อมูล VHF + Ionograms) แบบหลายชั้น 97.83 

  

 สรุปผลจากการเปรียบเทียบแบบจำลอง CNN–SVM ที่ใช้โครงสร้างแบบหลายชั้นมีความแม่นยำ
สูงกว่าโครงสร้างแบบชั้นเดียวในทุกกรณีของข้อมูลและเคอร์เนลที่ใช้ การใช้ข้อมูลจากหลายแหล่ง 
(VHF + Iono) และการลบ noise มีผลต่อการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองอย่างชัดเจนการใช้
เคอร์เนล RBF ให้ค่าความแม่นยำสูงกว่าเคอร์เนลพหุนามอย่างสม่ำเสมอในทุกประเภทข้อมูล 
โดยเฉพาะเมื่อใช้โครงสร้าง CNN ที่ลึกขึ้น 
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 ผลการศึกษาดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า การออกแบบโครงสร้างแบบจำลองที่เหมาะสมร่วมกับการ
เลือกข้อมูลและการประมวลผลที่เหมาะสมมีผลอย่างมีนัยสำคัญต่อประสิทธิภาพของการจำแนก
ปรากฏการณ์พลาสมาบับเบิ้ล 
 

  
ก) โมเดล SVM  ข) โมเดล SVD-SVM  

 
ค) โมเดล CNN-SVM  

รูปที่ 4.7 เมทริกซ์ความสับสนแต่ละเทคนิคโดยใช้ข้อมูลจากเรดาร์ VHF สำหรับเคอร์เนล RBF 
 

จากรูปที่ 4.7 แสดงผลเมทริกซ์ความสับสนที่ได้จากแบบจำลองท่ีเสนอแต่ละแบบ โดยเรียกคลาส
ต่างๆ ดังต่อไปนี ้ คลาส 0 (ไม่ใช่พลาสมา) คลาส 1 (ไม่แน่ใจ) และคลาส 2 (พลาสมาบับเบิ ้ล) 
แบบจำลอง CNN-SVM ให้ความแม่นยำสูงกว่าที่ 28.67% เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจำลอง SVM และ
แบบจำลอง SVD-SVM ตามลำดับ 
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ก) สำหรับแบบจำลอง SVM  ข) สำหรับแบบจำลอง SVD-SVM 

 
ค) สำหรับแบบจำลอง CNN-SVM  

รูปที่ 4.8 เส้นโค้ง ROC ของแต่ละเทคนิคท่ีนำเสนอสำหรับเคอร์เนล RBF 
 
ในรูปที่ 4.8 แสดงกราฟลักษณะการทำงานของตัวรับ (ROC) สำหรับแต่ละแบบ โดยแต่ละจุดบน

กราฟคือค่าอัตราผลบวกที่แท้จริง (TPR) และอัตราผลบวกปลอม (FPR) สำหรับจุดเกณฑ์เฉพาะ 
ดังนั ้น พื ้นที ่ใต้กราฟ ROC (AUC-ROC) จึงแสดงถึงความแตกต่างในการจำแนกพลาสมาบับเบิ้ล 
ผลลัพธ์บ่งชี้ว่าแบบจำลอง CNN-SVM มีประสิทธิภาพเหนือกว่าแบบจำลอง SVM ในแง่ของ AUC-
ROC สำหรับทั้งสามคลาส โดยเฉพาะอย่างยิ่ง โมเดล CNN-SVM สามารถเพิ่มค่า AUC-ROC ได้ 1% 
สำหรับคลาส 0, 14% สำหรับคลาส 1 และ 12% สำหรับคลาส 2 เมื่อเปรียบเทียบกับโมเดล SVM 
AUC-ROC เป็นเมตริกที่ใช้กันทั่วไปในการประเมินโมเดลการจำแนกแบบไบนารี ในขณะที่ SVM และ 
CNN เป็นโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องที่นิยมใช้สองแบบสำหรับงานการจำแนก 
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ก) แบบจำลอง CNN-SVM โดยใช้ VHF พร้อม

ข้อมูลไอโอโนแกรม (ชั้นคอนโวลูชัน 1 ชั้น) 
ข) แบบจำลอง CNN-SVM โดยใช้ VHF พร้อม
ข้อมูลไอโอโนแกรม (ชั้นคอนโวลูชันหลายชั้น) 

รูปที่ 4.9 เมทริกซ์สับสนแบบจำลองการเพ่ิมจำนวนชั้นการคอนโวลูชันสำหรับเคอร์เนล RBF 
 

จากการเปรียบเทียบแบบจำลองต่าง ๆ พบว่าการรวมเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (CNN) และการ
เรียนรู้ของเครื่อง (SVM) สามารถเสริมจุดแข็งซึ่งกันและกันได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดย CNN มี
ความสามารถในการเรียนรู้คุณลักษณะเชิงพื้นที่จากภาพเรดาร์ได้อย่างลึกซึ้ง ขณะที่ SVM มีความ
แม่นยำในการจำแนกกลุ่มข้อมูล โดยเฉพาะเมื่อใช้ร่วมกับเคอร์เนลที่เหมาะสม 
 

การทดลองพบว่า การใช้โครงสร้างชั้นการคอนโวลูชันแบบหลายชั้นส่งผลให้แบบจำลองสามารถ
เรียนรู้คุณลักษณะของพลาสมาบับเบิ้ลที่มีความหลากหลายและซับซ้อนมากขึ้น โดยเฉพาะในกรณี
ของข้อมูลที่มีสัญญาณรบกวนหรือคลาสที่ไม่แน่ชัด (Unsure class) แบบจำลองสามารถจำแนกได้
แม่นยำยิ่งขึ้นเม่ือโครงสร้างมีความลึก 

 

ด้านฟังก์ชันเคอร์เนลนั้น เคอร์เนล RBF ให้ผลดีกว่าเคอร์เนลพหุนามในทุกกรณี ซึ่งสอดคล้องกับ
คุณสมบัติของ RBF ที่สามารถจำแนกข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นได้ดีกว่าเคอร์เนลอื่น ๆ โดยเฉพาะใน
บริบทของข้อมูลภาพจากเรดาร์ที่มักมีลักษณะซับซ้อน 

นอกจากนี้ การใช้ข้อมูลจากหลายแหล่ง โดยเฉพาะข้อมูลที่ผ่านการเตรียมการประมวลผล เช่น 
การลบสัญญาณรบกวน มีผลโดยตรงต่อการเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง  ซึ่งแสดงให้เห็นถึง
ความสำคัญของการเตรียมข้อมูลให้เหมาะสมก่อนนำเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้ 
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ก) แบบจำลอง CNN - SVM โดยใช้ VHF พร้อม

ข้อมูลไอโอโนแกรม (ชั้นคอนโวลูชัน 1 ชั้น) 
ข) แบบจำลอง CNN - SVM โดยใช้ VHF พร้อม
ข้อมูลไอโอโนแกรม (ชั้นคอนโวลูชันหลายชั้น) 

รูปที่ 4.10 เส้นโค้ง ROC แบบจำลองการเพ่ิมจำนวนชั้นการคอนโวลูชันสำหรับเคอร์เนล RBF 
 

จากร ูปท ี ่  4.10 แสดงเส ้นโค ้ งล ักษณะการทำงานของต ัวร ับ ( Receiver Operating 
Characteristic) สำหรับการจำแนกประเภทแบบหลายคลาส ซึ่งได้ประเมินผลลัพธ์จากโมเดลทั้งสอง
บนคลาสที่แตกต่างกันจำนวนสามคลาส ได้แก่ คลาส 0 (ไม่มีพลาสมา), คลาส 1 (ไม่แน่ใจ) และคลาส 
2 (พลาสมาบับเบิ้ล) โดยแยกวิเคราะห์ประสิทธิภาพของแต่ละคลาสเป็นรายกรณี 

 

จากผลการประเมิน พบว่าโมเดลสามารถจำแนกแต่ละคลาสได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีค่า
พื้นที่ใต้เส้นโค้งลักษณะการทำงานของตัวรับ (Area Under the Curve หรือ AUC) มากกว่า 0.95 
สำหรับทุกคลาส โดยเฉพาะในคลาสที่ 1 ซึ่งเป็นคลาสที่ไม่สามารถจำแนกได้อย่างแน่ชัด (ไม่แน่ใจ) มี
ค่า AUC สูงสุดที่ 0.99 แสดงถึงความสามารถในการจำแนกประเภทที่แม่นยำที่สุด รองลงมาคือคลาส
ที่ 2 (พลาสมาบับเบิ้ล) และคลาสที่ 0 (ไม่มีพลาสมา) ซึ่งมีค่า AUC เท่ากับ 0.97 และ 0.96 ตามลำดับ 
ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่าโมเดลที่พัฒนาขึ้นมีความเหมาะสมและมีศักยภาพสูงสำหรับการ
ประยุกต์ใช้ในการจำแนกประเภทข้อมูลพลาสมาในบริบทของปัญหานี้ 

 

แม้ว่างานวิจัยนี้จะประสบความสำเร็จในการพัฒนาแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพสูงในการจำแนก
พลาสมาบับเบิ้ล แต่ยังมีข้อจำกัดบางประการ ได้แก่ 

1) ขนาดของชุดข้อมูลที่ใช้ฝึกแบบจำลองยังค่อนข้างจำกัด โดยเฉพาะในบางคลาสที่พบได้น้อย 
อาจทำให้โมเดลเกิดการเรียนรู้ที่ไม่สมดุล (Data Imbalance) 

2) การทดลองในครั้งนี้จำกัดเฉพาะข้อมูลจากบางช่วงเวลาและพื้นที่ หากต้องการขยายผลไปยัง
บริบทอื่น อาจต้องมีการฝึกแบบจำลองใหม่ 
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3) ยังไม่ได้ทดลองเปรียบเทียบกับแบบจำลองลึกชนิดอื่น เช่น LSTM, Transformer หรือแบบ 
end-to-end CNN ที่ไม่ใช้ SVM 

 

ต่อจากนั้น ได้มีการพัฒนาต้นแบบซอฟต์แวร์สำหรับการจำแนกประเภทของพลาสมาบับเบิ้ล 
(EPB) แบบเรียลไทม์ ซึ่งแสดงไว้ในรูปที่ 4.11 โดยซอฟต์แวร์ต้นแบบดังกล่าวสามารถแสดงผลข้อมูล
ประกอบของภาพ ได้แก่ ตำแหน่งทางภูมิศาสตร์ วัน เดือน ปี และเวลา ของแต่ละภาพที่นำเข้าสู่ระบบ 
พร้อมทั้งแสดงผลลัพธ์ของการจำแนกประเภทในแต่ละภาพแบบเรียลไทม์อย่างชัดเจน 

 

 
รูปที่ 4.11 ต้นแบบซอฟต์แวร์ที่ใช้ในการจำแนกประเภทของ EPB 
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บทท่ี 5  
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

การวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องสำหรับการจำแนก
ปรากฏการณ์ฟองพลาสมา (EPB) โดยอาศัยข้อมูลจากเรดาร์ VHF และไอโอโนแกรม ซึ่งเป็นข้อมูลที่มี
ความซับซ้อนและมีลักษณะเชิงภาพ โดยมีการเปรียบเทียบแบบจำลองทั ้งหมด 4 แบบ ได้แก่  
แบบจำลอง SVM พื ้นฐาน , แบบจำลอง SVD–SVM ที ่ใช ้การลดมิต ิโดยการแยกค่าเอกพจน์ , 
แบบจำลอง CNN–SVM ที่ใช้ CNN ในการสกัดคุณลักษณะและใช้ SVM เป็นตัวจำแนก โดยใช้ทั้งเคอร์
เนลพหุนามและเคอร์เนล RBF การเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างโครงสร้างชั้นการคอนโวลูชันแบบชั้น
เดียว และแบบหลายชั้น (Multi-Convolution Layers) ใน CNN 

 

จากผลการทดลองสามารถสรุปได้ว่าแบบจำลอง CNN–SVM ที่ใช้โครงสร้างชั้นการคอนโวลูชัน
แบบหลายชั้นร่วมกับเคอร์เนล RBF ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด โดยสามารถจำแนกปรากฏการณ์ EPB ได้ด้วย
ความแม่นยำสูงสุดที่ 97.83% เมื่อใช้ข้อมูล VHF ร่วมกับไอโอโนแกรมที่ผ่านการลบสัญญาณรบกวน 
การใช้โครงสร้างชั้นการคอนโวลูชันแบบหลายชั้นช่วยเพ่ิมความสามารถในการสกัดคุณลักษณะเชิงลึก
ของภาพ ทำให้ผลลัพธ์ดีกว่าแบบโครงสร้างชั้นการคอนโวลูชันแบบชั้นเดียวอย่างมีนัยสำคัญ เคอร์เนล
RBF ให้ผลลัพธ์โดยรวมดีกว่าเคอร์เนลพหุนามในทุกชุดข้อมูล โดยเฉพาะในกรณีที่มีลักษณะข้อมูลไม่
เชิงเส้น การรวมข้อมูลจากหลายแหล่ง (VHF + Ionosonde) และการลบสัญญาณรบกวน (Noise 
removal) ส่งผลดีต่อประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

5.2 ข้อเสนอแนะสำหรับการวิจัยในอนาคต 

จากข้อจำกัดที่กล่าวมา และผลการวิจัยที่ได้ ขอนำเสนอแนวทางการวิจัยต่อไปในอนาคตดังนี้ 
1) ขยายขอบเขตของชุดข้อมูล โดยควรเก็บข้อมูลจากหลายช่วงเวลา หลายฤดูกาล และจาก

หลายพื้นท่ี เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการ generalize ของแบบจำลอง 
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2. พัฒนาโมเดลเชิงลึกแบบ end-to-end โดยควรทดลองพัฒนาแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก 
(Deep learning) ที่สามารถเรียนรู้และจำแนกข้อมูลได้ในกระบวนการเดียว เช่น CNN-LSTM หรือ 
Vision Transformer 

3) ปรับแต่งพารามิเตอร์อัตโนมัติ ควรใช้เทคนิคอย่าง Bayesian Optimization หรือ AutoML 
ในการปรับค่าพารามิเตอร์เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดโดยไม่ต้องใช้การทดลองซ้ำมาก 

4) เปรียบเทียบกับแบบจำลองอื่น เช่น Random Forest, XGBoost, หรือเทคนิค ensemble 
เพ่ือวัดความสามารถของโมเดลในบริบทอื่น 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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