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บทคดัยอ่ 
 

ขอ้มูลการเคลืϧอนทีϧของผู้คนสามารถแสดงขอ้มูลทีϧซ่อนอยูม่ากมาย
เกีϧยวกบัพฤติกรรมของผู้คนและพืϨนทีϧทีϧพวกเขาสนใจ ซึϧงสามารถแบ่ง
ออกเป็นสองปญัหาย่อย โดยปญัหาย่อยแรกคือการกําหนดตําแหน่งของ
แตล่ะบุคคลตามขอ้มูลดว้ยพกิดั GPS ปญัหายอ่ยทีϧสองคอืการดงึขอ้มูลทีϧ
เป็นประโยชน์จากลําดบัการระบุตําแหน่งจํานวนมากทีϧได้รบัจากปญัหา
ยอ่ยแรก ในปญัหายอ่ยแรกนัϨน การทดลองภายนอกอาคารนัϨนไดม้ีการทาํ
วิจยัอย่างมีประสิทธิภาพโดยการประมาณตําแหน่งจากข้อมูล GPS 
ในขณะทีϧการทดลองภายในอาคารยงัคงมีการทาํการวจิยัอยูอ่ยา่งตอ่เนืϧอง
โดยใช้เซ็นเซอร์หลายประเภท ปญัหาย่อยทีϧสองมกัถูกจดัเป็นการทํา
เหมืองขอ้มูลเส้นทางเดนิ ซึϧงยงัคงเป็นทีϧสนใจ งานวจิยันีϨมีความสนใจใน
การทําเหมืองข้อมูลเส้นทางเดนิภายในอาคาร แตเ่นืϧองจากข้อจํากดัของ
เวลาและทรพัยากร ทําให้งานวิจยันีϨดําเนินการบนชุดข้อมูลภายนอก
อาคาร ในขณะทีϧปญัหายอ่ยแรกจะถูกรวบรวมจากบีคอนส์ 3 ตวั ภายใน
อาคารวทิยาศาสตร์ มหาวทิยาลยัศรีนครนิทรวโิรฒเพืϧอกาํหนดวธิีทีϧดีทีϧสุด
ในการระบุตําแหน่งในอาคาร ในการทํานายตําแหน่งใช้อลักอริทึม K-
Nearest Neighbor, Random Forest แ ล ะ  Support Vector 
Classification ซึϧ ง  Support Vector Classification ไ ด้ ค่ า ค วา ม
คลาดเคลืϧอนโดยเฉลีϧยเป็น 4.45 เมตรและปัญหาการทําเหมืองข้อมูล
เสน้ทางในการวจิยัคร ัϨงนีϨมีวตัถุประสงค์เพืϧอคน้หาตําแหน่งทีϧได้รบัความ
สนใจของแต่ละผู้ใช้ด้วยตําแหน่งพิกดัจากชุดข้อมูล Geolife GPS 
trajectory ทีϧดาํเนินการโดยวธิ ีDBSCAN 
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Abstract 
 

People movement data can reveal much hidden 
information about people’s behavior and their area of 
interest.  The problem can be divided into two sub-problems. 
The first sub-problem is to determine the location of 
individual based on the sensing data such as GPS 
coordinates. The second sub-problem is to extract useful 
information from a large amount of sequential location data 
obtained from the first sub-problem.  The first sub-problem 
for the outdoor setting has been well-investigated by 
estimating the location from the GPS data while the in-door 
setting is still an ongoing research using several types of 
sensors.  The second sub-problem is often categorized as 
trajectory mining, which is still open for many research 
questions.  This research is interested in indoor trajectory 
mining. Due to the limitation of time and resources, the 
trajectory mining problem is performed on the outdoor 
dataset while the first sub-problem are collected from 3 
beacons inside the Science building, Srinakharinwirot 
University, to determine the best algorithms for the indoor 
positioning. The positioning prediction obtained K-Nearest 
Neighbor, Random Forest, Support Vector Classification 
4.45 meters in error on average. The trajectory mining 
problem in this research aims to find the area of interest of 
people given a set of coordinate positions from the Geolife 
GPS trajectory dataset implemented by the DBSCAN 
method.  
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กติตกิรรมประกาศ 

การทําเหมืองข้อมูลเส้นทางเดินจากข้อมูลการระบุตําแหน่ง 
(Trajectory Data Mining Based on Location History) สํ า เ ร็ จ
ลุล่วงได้ด้วยความกรุณาช่วยเหลือ ให้คําแนะนําและคําปรึกษาจาก            
อ.ดร.วีรยุทธ เจริญเรืองกิจ อาจารย์ทีϧปรึกษาของโครงงาน ทีϧกรุณา
เสยีสละเวลาเพืϧอใหค้าํปรกึษา แนะนําแนวทางในการแกป้ญัหาและแกไ้ข
ข้อบกพร่องทีϧเกดิขึϨนระหว่างการทํางาน คณะผู้จดัทํากราบขอบพระคุณ
เป็นอยา่งสงู 

ขอขอบคุณภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์ทีϧสนบัสนุนอุปกรณ์ 
สถานทีϧในการทําโครงงาน และ ขอขอบพระคุณอาจารย์ทุกๆ ท่านใน
ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์ทีϧกรุณาให้ความรู้ ทําให้คณะผู้จดัทํา
สามารถนําความรูท้ีϧได้มาประยุกต์ใช้ในการดําเนินโครงงาน รวมท ัϨงให้
คาํปรกึษาและคาํแนะนําทีϧเป็นประโยชน์ ทาํใหค้ณะผูจ้ดัทาํสามารถแกไ้ข
โครงงานไดส้มบรูณ์มากยิϧงขึϨน 

ขอขอบพระคณุมหาวทิยาลยัศรนีครนิทรวโิรฒทีϧเป็นแหลง่ศกึษาหา
ความรู้ และเอืϨอเฟืϨ อสถานทีϧสําหรบัการดําเนินโครงงาน รวมท ัϨงให้
ประสบการณ์ในการทํากจิกรรมต่างๆ เพืϧอทีϧจะนําไปประยุกต์ใช้ในการ
ทาํงานและการดาํเนินชีวติตอ่ไป 

ขอขอบพระคุณบิดา มารดา เพืϧอน รวมถึงครอบครวัของคณะ
ผูจ้ดัทําทีϧได้ให้การช่วยเหลือและสนบัสนุนมาโดยตลอด รวมถงึให้ความ
หว่งใยและเป็นกาํลงัใจสาํคญัในการทาํโครงงานเสมอมา 

สุดทา้ยขอขอบพระคณุผูม้ีสว่นเกีϧยวขอ้งทุกๆ ทา่นทีϧทาํใหโ้ครงงาน
นีϨสาํเร็จลุลว่งไปไดด้ว้ยด ีคณะผูจ้ดัทาํหวงัวา่โครงงานการทาํเหมืองขอ้มูล
เส้นทางเดินจากข้อมูลการระบุตําแหน่ง (Trajectory Data Mining 
Based on Location History) จะเป็นประโยชน์ตอ่ผูท้ี ϧสนใจศกึษา และ
สามารถเป็นส่วนหนึϧงสําหรบัผู้ทีϧสนใจจะนําไปต่อยอดในบริบทต่างๆ 
ตอ่ไป 
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บททีϧ 1 
บทนํา 

1.1 ทีϧมาและความสาํคญั 
เนืϧองจากในปจัจุบนัมีการใชเ้ทคโนโลยีอยา่งแพรห่ลายจงึทาํใหเ้กดิ

ขอ้มูลอเิล็กทรอนิกส์จาํนวนมาก ไมว่า่จะไดม้าจากการใชไ้วไฟ การใชบ้ลู
ทูธ หรือ การใช้ระบบระบุตําแหน่งบนพืϨนโลก (Global Positioning 
System: GPS) ในสถานการณ์ทีϧหลากหลายไม่ว่าจะเป็นการระบุ
ตาํแหน่งของวตัถ ุ(Positioning) หรอืตดิตามวตัถ ุ(Tracking) หรือการ
ใช้โทรศพัท์เชืϧอมตอ่ระบบเครอืขา่ยอนิเทอร์เน็ตเพืϧอใชใ้นการสืϧอสารหรือ
คน้หาขอ้มูลตา่งๆ เป็นตน้ ซึϧงขอ้มูลเหลา่นีϨอาจใหป้ระโยชน์ในการพฒันา
ในดา้นตา่งๆ เชน่ การจดัการดา้นการคมนาคม 

ข้อมูลต่างๆทีϧเกิดขึϨนนัϨนสามารถนําไปประยุกต์เข้ากบัการเรียนรู้
ของเครืϧอง (Machine Learning) โดยการเรียนรูข้องเครืϧองจะเข้ามามี
บทบาทในการวิเคราะห์ข้อมูลทีϧมีจํานวนมากจากการเรียนรูด้้วยตนเอง
และแสดงผลลพัธ์ทีϧน่าพงึพอใจ ซึϧงผลลพัธ์ทีϧไดอ้อกมานัϨนสามารถกาํหนด
ไดต้ามทีϧตอ้งการ ยกตวัอยา่งเชน่ การนําขอ้มูลจากระบบระบุตาํแหน่งบน
พืϨนโลกในการเดนิทาง เช่น ละตจิูด (Latitude) ลองจจิูด (Longitude) 
เวลา (Time stamp) ไปทาํเหมืองขอ้มูล (Data Mining) ซึϧงสามารถนํา
ขอ้มูลไปหาตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจไดอ้กีดว้ย 

ทางผูว้จิยัไดเ้ล็งเห็นวา่การจะระบุตาํแหน่งภายในอาคารนัϨนมีความ
ไม่แม่นยําเมืϧอระบุตําแหน่งด้วยระบบระบุตําแหน่งบนพืϨนโลก จึงได้
ทําการศึกษาระบบระบุตําแหน่งภายในอาคารโดยใช้การระบุตําแหน่ง
จากบีคอนส์และเรียนรูก้ารเก็บขอ้มูล และไดท้าํการศกึษา ทาํความเขา้ใจ
เกีϧยวกบัการคน้หาตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจจากการเดนิทาง เพืϧอนําไป
ประยุกต์กบัการหาตําแหน่งทีϧได้รบัความสนใจในบริเวณต่างๆและนํา
ขอ้มูลใชใ้นการวางแผนการตลาดได ้
1.2 วตัถุประสงคข์องงานวจิยั 

1. เพืϧอศกึษาวธีิการเก็บข้อมูลการระบุตําแหน่งด้วยการวดัค่า RSSI 
จากบีคอนส์และนําไปวเิคราะห์เพืϧอระบุตาํแหน่ง 

2. เพืϧอศกึษาอลักอรทิมึตา่งๆ ทีϧเกีϧยวขอ้งกบัขอ้มูลการเดนิทาง 
3. เพืϧอศกึษาการคน้หาตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจ  
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1.3 ขอบเขตของงานวจิยั 
1. เรียนรูว้ิธีการเก็บข้อมูลการระบุตําแหน่งจากบีคอนส์และทดลอง

การระบุตําแหน่ง โดยการทดลองจดัทําทีϧ ช ัϨน 18 อาคาร 19 คณะ
วทิยาศาสตร์ มหาวทิยาลยัศรนีครนิทรวโิรฒ  

2. ศกึษาการใช ้Machine Learning เพืϧอระบุตาํแหน่งทีϧไดร้บัความ
สนใจ (point of interested) โดยใช้ชุดข้อมูล Geolife GPS 
trajectory 

1.4 ประโยชน์ทีϧคาดวา่จะไดร้บั 
1. เขา้ใจพฤตกิรรมการเดนิทางจากขอ้มูลจาํนวนมาก 
2. นําไปประยกุต์ใชใ้นการจดัตาํแหน่งของรา้นคา้ภายในหา้งสรรพสิϧง

สนิคา้ 
3. สามารถนําไปสูก่ารแนะนําสถานทีϧทีϧเป็นตาํแหน่งทีϧไดร้บัความ

สนใจ 
4. เขา้ใจอลักอรทิมึตา่งๆเกีϧยวกบัขอ้มูลการเดนิทางและการทาํงานกบั

ขอ้มูลจาํนวนมาก 



บททีϧ 2 
องคค์วามรูท้ีϧเกีϧยวขอ้ง 

2.1 ทฤษฎแีละแนวคดิทีϧใชใ้นงานวจิยั 
2.1.1 ระบบระบุตาํแหน่งภายในอาคาร (Indoor Positioning 

System: IPS) [1] 
 IPS เป็นระบบทีϧถูกใช้เพืϧอระบุตําแหน่งของสิϧงของหรือบุคคล

ภายในอาคารโดยใช้แสง คลืϧนวิทยุ สนามแม่เหล็ก สญัญาณเสียงหรือ
ขอ้มูลจากตวัรบัสญัญาณต่างๆ ซึϧง IPS สามารถใช้เทคโนโลยีทีϧแตกต่าง
กนัรวมถึงการวดัระยะทางไปยงัโหนดทีϧมีตําแหน่งคงทีϧ เช่น Wi-Fi, 
Bluetooth beacons, Magnatic positioning 

2.1.1.1 Bluetooth [2]  
 ใช้การกวาดหาสญัญาณด้วยบลูทูธ โดยใช้เทคโนโลยีทีϧเรียกว่า 

Bluetooth Low Energy หรือ BLE ซึϧงต่างจากบลูทูธปกติทีϧใช้จบัคู่
อุปกรณ์พกพาทีϧมกัใชก้นับอ่ยๆ ซึϧงการใชก้ารกวาดจบัสญัญาณดว้ย BLE 
นีϨ จําเป็นทีϧเจ้าของอุปกรณ์ลูกต้องรบัรู้และกดอนุญาตด้วย BLE นีϨใช้
พลงังานได้ประหยดักว่าบลูทูธท ัϧวไปมาก แบตเตอรีϧชุดหนึϧงสามารถ
ทํางานต่อเนืϧองได้หลายปีโดยไม่ต้องชาร์จใหม่ แต่ก็มีข้อจํากดัตาม
ธรรมชาตขิองบลทูธูคอื เหมาะกบัการรบัสง่สญัญาณในระยะใกล้ๆ  เทา่นัϨน 
ตวักวาดสญัญาณจบับลูทูธ หรือทีϧเรามกัเรียกว่า บีคอนส์ หรือ Active 
RFID นีϨ จะสง่สญัญาณกวาดรอบตวัเหมือนประภาคาร ซึϧงตวัรบัสญัญาณ
อยา่งสมาร์ทโฟน จะเอาสญัญาณบลูทูธทีϧไดม้าประมวลผล ทาํงานร่วมกบั
แอปพลเิคชนัหรอืเครือขา่ยอืϧนสาํหรบัตีความตาํแหน่งทีϧต ัϨงโดยเฉพาะ 

2.1.1.2 การวดัคา่ความเขม้ของสญัญาณ (RSSI) [3] 
 RSSI (Receive Signal Strength Indicator) เ ป็นวิธีการว ัด

ความเข้มสญัญาณของสญัญาณวทิยุ ระหว่างเซ็นเซอร์ไรส้ายตวัหนึϧงไป
ยงัเซ็นเซอร์ไรส้ายอกีตวัหนึϧง โดยมีความสมัพนัธ์ตามสมการดงันีϨ 

𝑅𝑆𝑆𝐼 ൌ  െሺ10𝑛𝑙𝑜𝑔ଵ଴𝑑 ൅ 𝐴ሻ 
   n คอืคา่คงทีϧของการกระจายสญัญาณ 
   d คอืระยะหา่งระหวา่งเซ็นเซอร์แตล่ะตวั 
   A คอืคา่สมับูรณ์ความเขม้สญัญาณทีϧไดร้บัในระยะ 1 

เมตร 
 คา่ RSSI นัϨนมีหน่วยเป็นเดซเิบลเมตร (dBm) เมืϧอวเิคราะห์สูตร

จะพบว่าสามารถใช้ความสมัพนัธ์ระหว่างความเข้มของสญัญาณกบั
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ระยะทางได้ เมืϧอ d มีค่ามากส่งผลให้ค่าความเข้มของสญัญาณมีค่าลด
น้อยลง  

2.1.2 Machine learning [4] 
 การเรียนรูข้องเครืϧอง (Machine Learning) เป็นสาขาหนึϧงของ

ปัญญาประดิษฐ์ทีϧพฒันามาจากการศึกษาการรู้จําแบบ เกีϧยวข้องกบั
การศกึษาและการสรา้งอลักอรทิมึทีϧสามารถเรียนรูข้อ้มูลและทาํนายขอ้มูล
ได้ อลักอริทึมนัϨนจะทํางานโดยอาศยัโมเดลทีϧสร้างมาจากชุดข้อมูล
ตวัอย่างขาเข้าเพืϧอการทํานายหรือตดัสนิใจในภายหลงั แทนทีϧจะทํางาน
ตามลาํดบัของคาํส ัϧงโปรแกรมคอมพวิเตอร์ 

การเรียนรู้ของเครืϧอง (Machine Learning) สามารถสร้าง
โมเดลไดห้ลกัๆมี 3 ประเภทดงันีϨ 

(1) การเรยีนรูแ้บบมผีูส้อน (Supervised Learning) 
Supervised Learning คือ การทีϧโปรแกรมจะสามารถ

จําแนกได้ว่าข้อมูลทีϧใส่เข้ามาหมายถึงอะไร เป็นเทคนิคการ
เรียนรู้การฝึกฝนจากข้อมูลอินพุต (Input) โดยทีϧมีคําตอบทีϧ
ถูกต้อง (Label) ของข้อมูลเอาต์พุต (Output) อยู่แล้ว โดยผล
การเรียนรูจ้ะเป็นได้ท ัϨงฟงัก์ชนัทีϧให้ค่าต่อเนืϧอง (Regression) 
หรือฟงัก์ชนัทีϧใชท้าํนายวตัถ ุ(Classification)  
(2) การเรยีนรูแ้บบไมม่ีผูส้อน (Unsupervised Learning) 
 Unsupervised Learning เป็นเทคนิคการเรียนรูท้ีϧมีขอ้มูล
อินพุต (Input) แต่ทีϧไม่มีคําตอบทีϧถูกต้อง (Label) ของข้อมูล
เอาต์พุต (Output) 
 การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) 
สามารถนําไปใช้ร่วมกบัทฤษฎีของเบย์ (Bayes’ Theorem) 
เพืϧอหาความน่าจะเป็นแบบมีเงืϧอนไขของตวัแปรสุ่มโดยกําหนด
ตวัแปรทีϧเกีϧยวขอ้งให ้นอกจากนีϨยงัสามารถนําไปใชใ้นการบีบอดั
ขอ้มูล ซึϧงโดยพืϨนฐานแลว้ ข ัϨนตอนวธิกีารบีบอดัขอ้มูลจะขึϨนอยูก่บั
การแจกแจงความน่าจะเป็นของขอ้มลู  
(3) การเรยีนรูแ้บบเสรมิกาํลงั (Reinforcement Learning) 
 Reinforcement learning เ ป็ น เ ท ค นิ ค ก า ร เ รี ย น รู้ ทีϧ
คอมพิวเตอร์มีปฏิสมัพนัธ์กบัสิϧงแวดล้อมทีϧเปลีϧยนไปตลอดเวลา
โดยคอมพวิเตอร์จะตอ้งทาํงานบางอยา่ง โดยทีϧไมรู่ว้ธิีการทีϧทาํอยู่
น ัϨนเข้าใกล้เป้าหมายแล้วหรือไม่ ตวัอย่างเช่น การเล่นหมากรุก 
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จะตอ้งมีการทาํนายลว่งหน้าว่าจะสามารถเกดิอะไรขึϨนได ้ซึϧงการ
เดินแต่ละคร ัϨงอาจจะไม่เป็นผลดีต่อคร ัϨงน ัϨนแต่อาจมีผลดีในคร ัϨง
ตอ่ๆ ไปก็ได ้

2.1.3 เทคนิค Classification [5] 
 เทคนิคการจําแนกประเภทข้อมูล เป็นกระบวนการสร้างโมเดล

จดัการขอ้มูลใหอ้ยูใ่นกลุม่ทีϧกาํหนดมาให ้เพืϧอแสดงใหเ้ห็นความแตกตา่ง
ระหวา่ง Class หรอื กลุม่ของขอ้มูลได ้และเพืϧอทาํนายวา่ขอ้มูลนีϨ ควรจดั
อยู่ใน Class ใด ซึϧงโมเดลทีϧใช้จําแนกข้อมูลออกเป็นกลุ่มตามทีϧได้
กาํหนดไวจ้ะขึϨนอยูก่บัการวเิคราะห์เซตของขอ้มูลสอน (Training data) 
โดยนํา Training data มาสอนใหร้ะบบเรียนรูว้า่มีขอ้มูลใดอยูใ่น Class 
เดยีวกนับา้ง โดยผลลพัธ์ทีϧไดจ้ากการเรียนรู ้คอื Classifier Model โดย
ทีϧโมเดลสามารถแทนไดใ้นหลายรูปแบบ เชน่ Decision Tree และจะนํา
ขอ้มูลส่วนทีϧเหลือจาก Training data เป็นขอ้มูลทีϧใช้ทดสอบ (Testing 
data) ซึϧงเป็นกลุม่ทีϧแทจ้รงิของขอ้มูลทีϧใชท้ดสอบโดยขอ้มูลนีϨจะถูกนํามา
เปรียบเทียบกบักลุ่มทีϧหามาได้จากโมเดลเพืϧอทดสอบความถูกต้อง โดย
สามารถปรบัปรุงโมเดลจนกว่าจะได้คา่ความถูกต้องในระดบัทีϧน่าพอใจ 
หลงัจากนัϨนเมืϧอมีขอ้มูลใหม่เข้ามา จะนําขอ้มูลมาผ่านโมเดล โดยโมเดล
จะสามารถทาํนายกลุม่ของขอ้มูลนีϨได ้

2.1.3.1 Random Forest [6] 
 Random Forest เ ป็นโมเดลทีϧจะทําการสุ่มข้อมูล Training 

Data และสุม่เลือกคณุลกัษณะ (Attribute) ตา่งๆ ออกมาหลายๆ ชุด มา
ทําการสร้างโมเดลด้วยเทคนิค Decision Trees หลายๆ ต้น แล้วนํา
โมเดลทีϧสรา้งไปใช้ในการทํานายข้อมูล ซึϧงใน Decision Trees แต่ละ
ตน้จะให้คาํตอบออกมาในข ัϨนตอนสุดท้าย หลงัจากนัϨนจะเอาคาํตอบของ 
Decision Trees แต่ละต้นมารวมกนัเพืϧอหาว่าคําตอบไหนได้ค่าทีϧ
เหมาะสมมากทีϧสุด โดยท ัϧวไป Random Forest จะให้ผลการทํานายทีϧ
ดกีวา่การเรยีนรูต้น้ไมต้ดัสนิใจ (Decision Tree Learning) 

2.1.3.2 Support Vector Machine [7] 
 Support Vector Machine หรือ SVM เป็นอลักอรทิมึในการคดั

แยกกลุม่เพืϧอจดัประเภทหรอืจาํแนกประเภทขอ้มูลทีϧมีการนํามาใชใ้นดา้น
การประมวลผลภาพ เป็นวิธีการจําแนกกลุ่มข้อมูล ทีϧอาศยัระนาบการ
ตดัสนิใจทีϧเรียกวา่ ระนาบเกนิ หรือไฮเปอร์เพลน (Hyperplane) มาใช้
ในการจาํแนกกลุม่ขอ้มูลโดยใช้สมการเสน้ตรงในการแบ่งขอ้มูลออกเป็น
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2กลุ่มแยกออกจากกนั SVM มีรูปแบบในการเรียนรูเ้ป็นกระบวนการ
เลือกแบบจาํลองทีϧเหมาะสมทีϧสดุจะทาํใหไ้ดค้า่ทีϧเหมาะสมทีϧสดุเป็นคาํตอบ
ดงันัϨน SVM จงึเป็นทีϧนิยมและเริϧมนําไปใชใ้นงานดา้นการรูจ้าํรูปแบบซึϧง
จะเลอืกใช ้SVM แบบแบง่กลุม่ 

Support Vector Machine สําหรบัการแบ่งกลุ่มข้อมูลนัϨนจะใช้
ระนาบเกินทีϧเหมาะสมทีϧสุด (Optimal Hyperplane) ในการแบ่งกลุ่ม 
ในการสรา้งระนาบเกนิทีϧใช้ในการแบ่งกลุม่ขอ้มูลสามารถสรา้งได้หลาย
แบบ แต่จะมีระนาบเกินทีϧเหมาะสมทีϧสุดเพียงระนาบเดียวเท่านัϨน ทีϧ
สามารถรกัษาระยะห่างมากทีϧสุดระหว่างขอ้มูล 2 กลุ่มทีϧใกล้กนัมากทีϧสุด
ได ้

 
ภาพทีϧ 1 ตวัอยา่ง Support Vector Classification 

 (ทีϧมา: https://www.jeremyjordan.me/content/images/2017 
/06/Srceen-Shot-2017-06-20-at-2.18.24-PM.png) 

 จากภาพทีϧ 1 ขา้งต้น สามารถอธบิายได้ว่าจากการกระจายตวัของ
ขอ้มูลในรูป เราสามารถแบ่งแยกออกเป็น 2 กลุม่ไดอ้ยา่งชดัเจน ซึϧงปกติ
แล้วเราจะใช้สมการเส้นตรง (Liner model) เพืϧอทําการแบ่งข้อมูล
ออกเป็น 2 กลุม่ โดยเราจะสรา้งเสน้แบง่กลุม่ (Hyperplane)  ทีϧสามารถ
แบง่กลุม่ดว้ยระยะ Margin ทีϧมากทีϧสดุ 

2.1.3.3 Nearest Neighbors [8] 
K-Nearest Neighbor (KNN) เป็นวธิีการจําแนกประเภทข้อมูล 

(Data Classification) วิธีการหนึϧง โดยจดัเป็นวิธีการจําแนกประเภท
ขอ้มูลแบบมผีูฝึ้กสอน (Supervised Learning) หรอืการทีϧทราบคาํตอบ
ของขอ้มูลอยูก่อ่นแลว้ จากนัϨน ใชโ้มเดลในการจาํแนกประเภท ขอ้มูลจาก
ขอ้มูลฝึกทีϧทราบคาํตอบ วธิีการจาํแนกจะใช้วธิีการวเิคราะห์จาก ขอ้มูลทีϧ
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ใกลเ้คยีงทีϧสุดจาํนวน K ตวั กบั ขอ้มูลทีϧตอ้งการจาํแนกประเภทของขอ้มูล
หรือต้องการ ทํานายคลาสของข้อมูลใหม่โดยจะทํานายตามคลาสส่วน
ใหญข่องขอ้มลูฝึก K ตวั  

2.1.4 เทคนิคการวเิคราะห์กลุม่ (Clustering analysis) [9] 
 การวิเคราะห์กลุ่มซึϧงมีเป้าหมายเพืϧอการจําแนกกลุ่มข้อมูลทีϧมี
คณุลกัษณะคลา้ยกนัอยูใ่นกลุม่เดียวกนัโดยขอ้มูลแตล่ะกลุม่จะถูกเรียกวา่ 
คลสัเตอร์ (Cluster) การวิเคราะห์หรือจําแนกกลุ่มข้อมูลนัϨน สามารถ
แบ่งออกได้เป็น 2 ประเภทได้แก่วิธีการแบบลําดบัช ัϨน (Hierarchical 
algorithms) และวิธีการแบบไม่เป็นลําดบัช ัϨน (Non-hierarchical 
algorithms) 

2.1.4.1 Density-Based Methods [10] 
 เทคนิคการจดักลุ่มข้อมูลโดยใช้วิธีการแบ่งข้อมูลเป็นส่วนๆ ส่วน
ใหญ่มกัใช้การหาความสมัพนัธ์ของแต่ละอ็อบเจ็กต์โดยการพิจารณา
ระยะทาง (Distance) ของอ็อบเจ็กต์เหล่านัϨน ทําให้เทคนิคดงักล่าวมี
ขอ้จาํกดัคือสามารถคน้หาไดเ้ฉพาะคลสัเตอร์ทีϧมีรูปทรงกลมเท่านัϨนด้วย 
ข้อจํากดัดงักล่าวจึงนําไปสู่การพฒันาเทคนิคใหม่ซึϧงพิจารณาความ
หนาแน่นของขอ้มูลเป็นเกณฑ์ในการคน้หาคลสัเตอร์ หลกัการท ัϧวไปของ
เทคนิคนีϨคอืการแผข่ยายขอบเขตของคลสัเตอร์ไปเรืϧอยๆ ตราบใดทีϧความ
หนาแน่นของอ็อบเจ็กต์ มีค่าถึงค่าทีϧกําหนดนัϧนคือแต่ละอ็อบเจ็กต์
ของคลสัเตอร์ใดๆ จะตอ้งประกอบดว้ยอ็อบเจ็กต์ซึϧงอยูใ่กลก้นัภายในรศัมี
ทีϧกําหนด (Neighborhood) จํานวนไม่ น้อยกว่าค่าทีϧกําหนด ด้วย
เทคนิคนีϨสามารถใช้ในการกรองขอ้มูลรบกวนซึϧงเป็นขอ้มูลทีϧมีความหนา 
แน่นเบาบางได ้และยงัสามารถคน้หาคลสัเตอร์ทีϧมีรปูทรงทีϧซบัซอ้นไดอ้ีก
ดว้ย 

● Density-based spatial clustering of applications 
with noise (DBSCAN) [11] เป็นการหาบริเวณทีϧข้อมูล
เกาะกลุม่กนั ซึϧงสามารถคาํนวณไดจ้ากขอ้มูลทีϧอยูร่อบๆ ใน
รศัมีทีϧกําหนด การทีϧจะใช้ DBSCAN ได้ จําเป็นต้องมี 2 
parameter ไดแ้ก ่

1. Epsilon (eps) คอื รศัมีจากจุดศนูย์กลาง 
2. Min Points คือ จํานวนข้อมูลข ัϨนตํϧาสําหรบัการ
กาํหนดศนูย์กลาง 
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   ในแต่ละข้อมูลจะคํานวณหาข้อมูลทีϧใกล้เคียงท ัϨงหมด
ในรศัมี eps ถา้ขอ้มูล  ไหนมีข้อมูลทีϧใกล้เคียงมากกว่าหรือ
เทา่กบั Min Points ใหข้อ้มูลนัϨนเป็นขอ้มูลหลกั  แ ล ะ ส ร้ า ง เ ป็ น
กลุ่มใหม่ และถ้าในแต่ละข้อมูลหลกัมีข้อมูลทีϧใกล้เคียงทีϧเชืϧอมต่อกบัอีก
  ขอ้มูลหลกัไดใ้ห้รวมเป็นกลุม่เดียวกนัแตถ่า้ไม่เชืϧอมตอ่กนัก็
จะใหข้อ้มูลนัϨนเป็น Noise   ซึϧงจะไมอ่ยูใ่นกลุม่ใดๆเลย 
2.2 งานวจิยัทีϧเกีϧยวขอ้ง 

2.2.1 ง า น วิ จ ั ย เ รืϧ อ ง “Trajectory Clustering via Deep 
Representation Learning” [12] 

Di Yao และคณะ ได้เสนอframeworkใหม่สําหรบัการจดักลุ่ม
เส้นโคจร โดยใช้อลักอลิทึมการแยกพฤติกรรมการเคลืϧอนทีϧเพืϧอแยก
พฤตกิรรมทีϧเก็บลกัษณะทีϧคงทีϧของระยะทางและเวลาของเสน้ทาง จากนัϨน
ใช้ sequence to sequence auto-encoder เพืϧอสร้างการแสดงผล
ของลําดบัพฤติกรรมการเคลืϧอนย้ายและระบุการคลาดเคลืϧอนของ
ระยะทางและเวลา ผูว้จิยัไดแ้สดงประสทิธภิาพของframeworkกบัขอ้มูล
สงัเคราะห์และขอ้มูลจรงิ ผลการทดลองของเขาแสดงใหเ้ห็นวา่วธิกีารของ
ผู้วิจยัมีความแม่นยําสูงกว่าวิธีการจดักลุ่มอืϧนๆบนข้อมูลสงัเคราะห์ 
นอกจากนีϨวิธีนีϨสามารถนําไปใช้จดักลุ่มเส้นโคจรและตรวจจบักลุ่มของ
วตัถไุดอ้ยา่งแมน่ยาํสาํหรบัขอ้มลูจรงิ 

2.2.2 งานวจิยัเรืϧอง “Learning Transportation Mode from 
Raw GPS Data for 
Geographic Applications on the Web” [13] 

Yu Zheng และคณะสนใจข้อมูล GPS มาทําการเรียนรู้เพืϧอ
จาํแนกประเภทการเดนิทางแบบอตัโนมตั ิประเภทการเดนิทางเช่น การ
เดนิ การขบัรถ เป็นตน้ เพืϧอแสดงนยัของของขอ้มูลสามารถทาํใหเ้ขา้ใจผู้
ใช้ได้ และยงัมีการใช้การคํานวณ context-aware จากประเภทการ
เดนิทางปจัจบุนัของผูใ้ช ้และออกแบบเว็บไซต์  

วธีิการของเขาประกอบดว้ย 3 สว่น คอื สว่นแรกการแบง่สว่นตาม
จุดเปลีϧยนและนําไปเปรียบเทียบกบัโมเดลทีϧมีระยะเวลาสมํϧาเสมอและ
ความยาวสมํϧาเสมอ สว่นทีϧสองเป็นการใช้โมเดลทีϧแตกตา่งกนั Decision 
Tree, Bayesian Net, Support Vector Machine (SVM) แ ล ะ 
Conditional Random Field (CRF) ส่วนทีϧสาม คือ อลักอริทึมทีϧเกิด
หลงัการทํางานทีϧใช้ความน่าจะเป็นตามเงืϧอนไขการประเมนิผลใช้ข้อมูล 
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GPS ทีϧรวบรวมโดย 45 คนในช่วงเวลาหกเดือน ผลลพัธ์ทีϧได้ การแบ่ง
ส่วนตามจุดเปลีϧยนมีประสิทธิภาพในการทํานายสูงทีϧสุดและ Decision 
Tree มีประสทิธภิาพเหนือกวา่โมเดลอืϧนๆ 

2.2.3 งานวจิยัเรืϧอง “Smartphone Inertial Sensor-Based 
Indoor Localization and Tracking With iBeacon 
Corrections” [14] 

Zhenghua Chen และคณะ ได้เสนอการระบุตําแหน่งภายใน
อาคารทีϧใช้เซนเซอร์จากโทรศพัท์มือถือกบั iBeacon โดยใช้วิธีการ 
Pedestrian Dead Reckoning (PDR) และ Kalman filter เข้ามา
ช่วย ซึϧงเมืϧอนําไปทดลองเก็บข้อมูล และนําเปรียบเทียบกบัการระบุ
ตําแหน่งด้วย Wi-Fi fingerprint แล้ว วธีิการระบุตําแหน่งทีϧผู้วิจยั
นําเสนอใหผ้ลลพัธ์ทีϧดกีวา่ 

2.2.4 งานวจิยัเรืϧอง “Mining Individual Life Pattern Based 
on Location History” [15] 

Yang Ye และคณะสนใจทําเหมืองหารูปแบบการใช้ชีวิตของแต่
ละคนจากขอ้มูลการระบุตาํแหน่ง เขานําเสนอเคา้โครง LP-Mine เพืϧอใช้
ในการดงึข้อมูลรูปแบบการใช้ชีวิตอย่างมีประสทิธภิาพจากข้อมูลGPS
ของแตล่ะคน โดยเขานิยามใหรู้ปแบบการใช้ชีวติขึϨนอยูก่บัสถานทีϧสําคญั
ในการใช้ชีวติของแตล่ะคนและพจิารณาหลากหลายคณุสมบตัเิพืϧอจะรวม
สถานทีϧสําคญั LP-Mineแบ่งออกเป็นสองส่วนคือระยะ modeling และ
ระยะ mining ในส่วนของระยะ modeling จะทําการเตรียมข้อมูลก่อน
การดาํเนินงานใหส้ามารถใช้เป็นอนิพุตในระยะ mining ได ้และในสว่น
ของระยะ mining จะประยุกต์ใช้กลยุทธ์การแบ่งแยก เพืϧอค้นหาความ
แตกต่างของแบบแผนแต่ละชนิด และนํามาทําการทดลองโดยการเก็บ
ขอ้มูลโดยอาสาสมคัร เพืϧอยนืยนัประสทิธภิาพของเคา้โครง 

2.2.5 ง า น วิ จ ัย เ รืϧ อ ง  “Beacon Placement for Range-
Based Indoor Localization” [16] 

Niranjini Rajagopal และคณะ กลา่วถงึการระบุตาํแหน่งทีϧอยูซ่ึϧง
ในปจัจุบนัเป็นสิϧงสําคญัสิϧงหนึϧงในชีวติประจําวนั การระบุตําแหน่งทีϧอยู่
โดยท ัϧวไปนิยมใช้ GPS ในการระบุตําแหน่ง แต ่GPS ไม่สามารถระบุ
ตําแหน่งทีϧอยู่ภายในอาคารซึϧงมีสิϧงกีดขวางมากมายได้ สําหรบัตําแหน่ง
ในพืϨนทีϧภายในอาคารจําเป็นต้องใช้บีคอนส์เพืϧอช่วยระบุตําแหน่งทีϧแม่น
ย่า ซึϧงการทีϧจะระบุตําแหน่งทีϧแม่นยําภายในอาคารได้จําเป็นต้องใช้บี
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คอนส์อยา่งน้อย 3 ตวั สง่ผลใหค้า่ใชจ้า่ยคอ่นขา้งสูง คณะผูจ้ดัทาํวจิยันีϨจงึ
มีความมุ่งม ัϧนทีϧจะเพิϧมศกัยภาพของการคาํนวณและระบุตําแหน่งภายใน
อาคารทีϧถูกต้องและแม่นย่าด้วยการลดจํานวนบีคอนส์ให้น้อยลงเพืϧอลด
คา่ใชจ้า่ย แตป่ระสทิธภิาพในการระบุตาํแหน่งยงัคงเดมิ 

 



บททีϧ 3 
วธิกีารดาํเนินงาน 

3.1 แผนการดาํเนินงาน 
 โครงงานของคณะผูจ้ดัทาํไดแ้บ่งออกเป็น 2 สว่น โดยสว่นทีϧหนึϧง

เป็นการระบุตาํแหน่งภายในอาคาร และสว่นทีϧสองเป็นการคน้หาตาํแหน่ง
ทีϧไดร้บัความสนใจ ดงัทีϧแสดงในภาพทีϧ 2 

 
ภาพทีϧ 2 แผนการดาํเนินงานโดยรวม 

3.1.1 การระบุตาํแหน่งภายในอาคาร  
○  ศกึษาคน้ควา้ขอ้มูลแนวคดิและทฤษฎทีีϧเกีϧยวขอ้งกบัโครงงาน 

 เป็นข ัϨนตอนในการกําหนดหวัข้อโครงงานทีϧทางผู้จดัทํา
สนใจ จากนัϨนทําการศึกษางานวิจยั หลกัการ ทฤษฎี เตรียม
อปุกรณ์ เครืϧองมือ โปรแกรม ทีϧใชใ้นการดาํเนินโครงงาน 

○  ศกึษาและเก็บคา่สญัญาณ RSSI จากอุปกรณ์เคลืϧอนทีϧ 
 ทําการศึกษาและทดลองเก็บค่าสญัญาณ RSSI ของ
อุปกรณ์เคลืϧอนทีϧ โดยใช้อุปกรณ์เคลืϧอนทีϧรบัความเข้มของ
สญัญาณจากตวัปล่อยสญัญาณบีคอนส์ จากนัϨนนําข้อมูลทีϧได้
อพัขึϨน Firebase แบบ Real-time 

○  เตรยีมขอ้มูล 
 แบ่งข้อมูลด้วยการสุ่มออกเป็น 2 ส่วน เช่น 80% ต่อ 
20%  ซึϧงข้อมูลส่วนทีϧหนึϧง หรือ Training Data (80%) ใช้
ในการสรา้งโมเดล และขอ้มูลสว่นทีϧสอง หรือ Testing Data 
(20%) ใชใ้นการทดสอบประสทิธภิาพของโมเดล  
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○  การพฒันาแบบจาํลอง (Modeling) ดว้ยอลักอรทิมึตา่งๆ 

 สร้า ง  Model ด้ วย  Classification Algorithm ท ัϨ ง  3 
แ บ บ  ไ ด้ แ ก่  K-Nearest Neighbor, Support Vector 
Classification และ  Random Forest พร้อมท ัϨงทํ าการ
ประเมนิความถูกต้องด้วยการหาค่า Accuracy และคา่ความ
คลาดเคลืϧอนเฉลีϧย 

○  สรปุและเผยแพรง่านวจิยั 
3.1.2 การคน้หาตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจ 

○  คน้หาชุดขอ้มูลและศกึษาโคด้ทีϧเกีϧยวขอ้งกบั Machine 
Learning ทีϧใชก้บัการระบตุาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจ 
 เป็นการค้นหาและศึกษาชุดข้อมูลทีϧเหมาะสมกบัการทํา 
Machine Learning กบัเรืϧองทีϧผูจ้ดัทาํสนใจ  

○  สาํรวจขอ้มูลและเตรียมขอ้มูล 
 นําชุดขอ้มูล Geolife GPS trajectory ทีϧสืบคน้ได ้มาทาํ
การสาํรวจรูปแบบขอ้มูล และทาํการเตรียมขอ้มูลโดยคาํนวณ
ความเร็วของระหว่างตําแหน่ง และลบขอ้มูลทีϧมีความเร็วเกนิ 
100 เมตรตอ่วนิาท ี

○  ศกึษาและวเิคราะห์ขอ้มูลทีϧไดจ้ากอลักอรทิมึตา่งๆ 
 หาตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจของแตล่ะผูใ้ชโ้ดยนําขอ้มูล
ทีϧทําการเตรียมข้อมูลแล้ว มาทําการหาตําแหน่งหยุดด้วย
อลักอรทิมึ หลงัจากนัϨนนําตาํแหน่งหยดุทีϧมาทาํการ DBSCAN 
เพืϧอจดักลุม่ตาํแหน่งหยุดและหาจุดกึϧงกลางของกลุม่ซึϧงจะเป็น
ตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจ นํามาเปรียบเทียบหาระยะทางกบั
สถานทีϧ 12 สถานทีϧแลว้เลือกสถานทีϧทีϧระยะทางใกลท้ีϧสดุ 

○  ประเมนิผล 
 นําขอ้มลูทีϧวเิคราะห์เสร็จแลว้มาประเมนิผล โดยดรูะยะทาง
ทีϧใกล้ทีϧสุด น้อยกว่าหรือเท่ากบั 2 กิโลเมตร ให้เป็นการหา
ตาํแหน่งทีϧได้รบัความสนใจทีϧถูกตอ้ง และระยะทางทีϧใกล้ทีϧสุด 
มากกว่า 2 กิโลเมตร เป็นตําแหน่งทีϧได้รบัความสนใจทีϧไม่
ถกูตอ้ง 

○  สรปุและเผยแพรง่านวจิยั  
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3.2 แผนการดาํเนินงานตลอดโครงงาน  

ข ัϨนตอนการ
ดาํเนินการ 

2561 2562 
ก.ย
. 

ต.ค
. 

พ.ย
. 

ธ.ค. 
ม.ค

. 
ก.พ

. 
มี.ค

. 
เม.
ย. 

พ.ค
. 

เริϧมตน้และวางแผนโครงการ 
วางแผนจดัทาํ
โครงการ 

         

หาขอ้มูลศกึษา
แนวคดิและ
ทฤษฏ ี

         

ศกึษางานวจิยั
ทีϧเกีϧยวขอ้ง 

         

ศกึษาการเก็บคา่สญัญาณจากบีคอนส์ 
ศกึษาและทาํ
การทดลอง
จดัเก็บคา่
สญัญาณ 
RSSI ของ 
อปุกรณ์ทีϧมี
สญัญาณ 
Bluetooth 
จาก 
บีคอนส์ 

         

ศกึษาเกีϧยวกบั Machine Learning 
ศกึษาขอ้มูล
เกีϧยวกบั
Classificati
on 

         

ศกึษาขอ้มูล
เกีϧยวกบัการ
ระบุตาํแหน่งทีϧ
ไดร้บัความ
สนใจ 

         

การพฒันาแบบจาํลอง (Modeling) 
การระบุ
ตาํแหน่งทีϧ
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ไดร้บัความ
สนใจ 
หา
ขอ้ผดิพลาด
และแกไ้ข
ปรบัปรงุ 

         

สรปุและ
เผยแพร่
งานวจิยั 

         

3.3 อปุกรณ์และเครืϧองมือทีϧใช ้
3.3.1 ฮาร์ดแวร์ (Hardware) 
○  คอมพวิเตอร์ PC 

o Intel® CORE™ i7 CPU M370 @ 2.40GHz 
o RAM 8 GB 
o Windows 10 64-bit 

○  สมาร์ทโฟนแอนดรอยด์ 
o Samsung  galaxy note 3 
o Android 5.0 (Lollipop) 
o RAM 3 GB 
o A15 1.9 GHz + A7 1.3 GHz Octa Core 

○  Estimote Beacon 
o Bluetooth 4.0 LE : ใช้สืϧอสารขอ้มูลระหวา่งตวับีคอนส์กบั
แอปพลเิคชนับนมือถอื 
o ARM Cortex M0 Processor : CPU ใชค้วบคมุการ
รบัสง่ขอ้มูลของอปุกรณ์ รวมถงึ การปรบัแตง่คา่ของตวับีคอนส์ 
เชน่ ระยะเวลาในการสง่สญัญาณ 
o Coin Battery : ถา่นแบบเม็ดกระดมุ 

3.3.2 ซอร์ฟแวร์ (Software) 
○  Google Collaboratory 
○  Android studioเป็น IDE Tool จาก Google สาํหรบัพฒันา 

Android โดยเฉพาะ 
3.3.3 ภาษาทีϧใช ้(Language) 
○  Python  
○  Java 



บททีϧ 4 
ผลการดาํเนินงาน 

4.1  ผลลพัธ์จากการเก็บขอ้มูล 
การเก็บข้อมูลด้วยวิธีการรบัสญัญาณจากบีคอนส์ซึϧงเราได้ทําการ

เก็บข้อมูลบรเิวณชัϨน 18 ของอาคารคณะวิทยาศาสตร์ โดยจะเก็บข้อมูล
ท ัϨงหมด 225 จุด เนืϧองจากบีคอนส์มีจาํนวนน้อยและสญัญาณไม่เพียงพอ
จงึเก็บขอ้มูลไดเ้พียง 195 จุด ตามทีϧแสดงในภาพทีϧ 3 โดยจุดสีแดงแสดง
ตําแหน่งทีϧสามารถเก็บข้อมูลได้และจุดสีเหลืองแสดงตําแหน่งทีϧไม่
สามารถเก็บขอ้มูลได ้ซึϧงขอ้มูลทีϧเก็บไดแ้สดงดงัภาพทีϧ 4 

 
ภาพทีϧ 3 แผนผงัทีϧทาํการเก็บขอ้มูลบรเิวณชัϨน 18 
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ภาพทีϧ 4 ตวัอยา่งขอ้มูลทีϧเก็บได ้

โดย timestamp คอื วนัและเวลาทีϧเก็บขอ้มูล 
x และ y คอื ตาํแหน่งของจดุทีϧวดัคา่สญัญาณ 
rssi1, rssi2, rssi3 คอื คา่ความแรงของสญัญาณบีคอนส์

ตวัทีϧ 1, 2, 3 
Block คอื เลขประจาํตาํแหน่งของจดุทีϧวดัคา่สญัญาณ 

ซึϧงคา่ความแรงของสญัญาณทีϧไดร้บัมาท ัϨงหมด 3,212 จุด ในแตล่ะ
จดุจะมีความแตกตา่งกนัเล็กน้อย และอาจมีบางคร ัϨงทคีา่แปรปรวน ตอ่มา
เ ร า ไ ด้ นํ า ข้ อ มู ล ท ัϨ ง ห ม ด  ม า วิ เ ค ร า ะ ห์ ก ั บ อ ั ล ก อ รึ ทึ ม  
K-Nearest Neighbor , Random Forest และ  Support Vector 
Classification โดยแบ่งข้อมูลเป็นTrain data 80% และ Test data 
20%  
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4.2  ผลลพัธ์จากการคาํนวณขอ้มลู 
ทาํการทาํนายตาํแหน่งไดต้วัอยา่งผลลพัธ์ออกมาแสดงดงัภาพทีϧ 5 

 
ภาพทีϧ 5 ผลการคาํนวณหาตาํแหน่ง 

โดยทีϧ Actual คือ ตําแหน่งทีϧอยู่จริงขณะทีϧทําการทดลอง และ 
KNN, RF และ SVC คอื ตาํแหน่งทีϧอลักอรทิมึแตล่ะแบบคาํนวณได ้

ทาํการเก็บขอ้มูลแบบเสน้ทางเดนิต ัϨงแตบ่รเิวณหน้าหอ้ง 1802 ถงึ 
บรเิวณทางเขา้หอ้งพกัอาจารย์ และนํามาทาํนายดว้ยอลักอรทิมึแตล่ะแบบ 
ไดผ้ลลพัธ์ภาพทีϧ 6  

  
a) KNN     b) RF 

 
c) SVC 

ภาพทีϧ 6 ผลลพัธ์การทาํนายขอ้มูลแบบเสน้ทางเดนิโดยใชอ้ลักอรทิมึแต่
ละแบบ 
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โดย เสน้สีนํϨาเงนิ คอื เสน้ทางการเดนิจรงิ เสน้สแีดง คอื เสน้ทาง

เดนิทีϧทาํนายโดยอลักอรทิมึแตล่ะแบบ และเสน้สเีขยีว คอื เสน้ทางเดนิทีϧ
ทาํนายไดซ้ึϧงนําไปผา่น Kalman filter 
4.3 ผลลพัธ์ทีϧไดจ้ากการทดสอบ 

จากการทดลองกบัอลักอรทิมึท ัϨง 3 แบบ ได้ผลการทดสอบออกมา
ดงัตารางทีϧ 1 โดยจากการทาํนายดว้ยอลักอรทิมึท ัϨง 3 แบบ จะไดต้าํแหน่ง
และนําตาํแหน่งทีϧไดม้าคาํนวณหาความคลาดเคลืϧอนโดยใชส้ตูรดงันีϨ 

 
∑ ටሺ௫ೌ೎೟ೠೌ೗ି௫೛ೝ೐೏೔೎೟ሻమିሺ௬ೌ೎೟ೠೌ೗ି௬೛ೝ೐೏೔೎೟ሻమ

ே
 

โดย xactual คือคา่ในแนวแกน x จรงิ , xpredict คือคา่ในแนวแกน 
x ทีϧทาํนายได ้
yactual คือคา่ในแนวแกน y จริง , ypredict คือคา่ในแนวแกน y ทีϧ
ทาํนายได ้
N คอืจาํนวนตาํแหน่งท ัϨงหมด 
เทคนิคการแบง่กลุม่ ความแมน่ยาํใน

การระบุตาํแหน่ง 
ความคลาดเคลืϧอน
เฉลีϧยในการระบุ
ตาํแหน่ง (เมตร) 

K-Nearest Neighbor 19.91% 5.04 
Support Vector 
Classification 

21.62% 4.45 

Random Forest 19.28% 4.70 
ตารางทีϧ 1 ผลการทดสอบความแมน่ยาํและความคลาดเคลืϧอน 
จากตารางค่าความแม่นยําในการแบ่งกลุ่มของวิธี  Support 

Vector Classification มีความแม่นยําสูงสุด คือ 21.62% แม้ว่าจะมี
ความแม่นยํามากทีϧสุดจากวิธีการท ัϨงหมดแต่ก็ยงัถือว่าน้อยมากเนืϧองจาก
ข้อมูลทีϧทําการเก็บรวบรวมมีจํานวนน้อยและวิธี Support Vector 
Classification ก็ยงัมีความคลาดเคลืϧอนเฉลีϧยในการระบุตําแหน่งน้อย
ทีϧสุด คอื 4.45 เมตร ซึϧงความคลาดเคลืϧอนเฉลีϧยน้อยมีผลมาจากตาํแหน่ง
ของจดุทีϧเก็บขอ้มูลใกลก้นัเกนิไป 
4.4 ผลลพัธ์สาํรวจและทาํการเตรียมขอ้มูล 
 จากการสํารวจชุดข้อมูล Geolife GPS trajectory ได้ผลลพัธ์ดงั
ตารางทีϧ 2 และตวัอยา่งขอ้มูลดงัภาพทีϧ 7  

ชุดขอ้มูลทีϧใช ้

จาํนวนผูใ้ช ้ 182 
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จาํนวนเสน้ทาง 18,670 
จาํนวนตาํแหน่ง 24,876,978 

ตารางทีϧ 2 แสดงรายละเอยีดชุดขอ้มูล Geolife GPS trajectory 

  
ภาพทีϧ 7 ตวัอยา่งขอ้มูลเสน้ทางเดนิของผูใ้ช ้

โดย  Latitude คอื พกิดัทีϧใชบ้อกตาํแหน่งบนพืϨนโลก โดยวดัจากเสน้
ศนูย์สตูร 

Longitude คอื พกิดัทีϧใชบ้อกตาํแหน่งบนพืϨนโลก โดยวดัไปทาง
ตะวนัออกหรือตะวนัตก 

Zero คอื ขอ้มลูท ัϨงหมดถกูต ัϨงคา่เป็น 0 
Altitude คอื ระดบัความสงูจากระดบันํϨาทะเลขึϨนไปในแนวดิϧง 

หน่วยเป็น ฟตุ 
Number of days คอื จาํนวนวนัทีϧผา่นมาต ัϨงแตว่นัทีϧ 

30/12/1899 (Fractional) 
Date คอื วนั และ Time คอื เวลา 
ในการดําเนินงานเลือกใช้ GPS trajectories ของผู้ใช้ 10 คน 

จากชุดขอ้มูล Geolife GPS trajectory เพืϧอทาํการทดสอบ และคาํนวณ
ความเร็วระหว่างตําแหน่ง ลบข้อมูลทีϧมีความเร็วมากกว่า 100 เมตร/
วินาที เนืϧองจากความเร็วในการเคลืϧอนทีϧไม่มีโอกาสเกิน 100 เมตร/
วนิาท ีโดยมรีายละเอยีดดงัตาราง 

ชุดขอ้มูลทีϧใช ้

จาํนวนผูใ้ช ้ 10 
จาํนวนเสน้ทาง 1,475 
จาํนวนตาํแหน่ง 2,672,905 

จาํนวนตาํแหน่งหลงัทาํความ
สะอาดขอ้มูล 

2,662,007 
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ตารางทีϧ 3 แสดงรายละเอียดชุดขอ้มูล Geolife GPS trajectory ทีϧ
นํามาใช ้

ตารางทีϧ 3 แสดงจํานวนตําแหน่งก่อนและหลงัทําความสะอาด
ขอ้มูล ซึϧง 10,898 ตาํแหน่ง ถกูลบออกจากชุดขอ้มูลเดมิ  
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4.5 ผลลพัธ์การหาตาํแหน่งหยดุ (Stay point) ของแตล่ะผูใ้ช ้
 ตารางทีϧ 4 แสดงจํานวนตําแหน่งหยุดทีϧคํานวณได้จากผู้ใช้แต่ละ
คนหลงัจากทํางานอลักอรทิมึ โดยผลลพัธ์แสดงบนแผนทีϧดงัภาพทีϧ 8 ใช้ 
thresholds ในการหาตาํแหน่งหยดุ คอื 200 เมตร ใน 20 นาท ี

ผูใ้
ช ้

จาํนวน
เสน้ทาง 

จาํนวน
ตาํแหน่ง 

จาํนวนตาํแหน่ง 
หลงัทาํความสะอาด

ขอ้มลู 

จาํนวน
ตาํแหน่งหยดุ 

1 171 173,870 173,868 424 
2 175 248,217 248,217 312 
3 322 485,226 484,084 995 
4 395 439,397 439,397 1,220 
5 86 109,046 109,046 176 
6 28 31,830 31,830 36 
7 54 87,217 87,217 139 
8 34 77,910 77,910 78 
9 49 84,616 84,616 135 

10 161 935,576 925,822 101 
รว
ม 

1,475 2,672,905 2,662,007 3,616 

ตารางทีϧ 4 แสดงรายละเอยีดตาํแหน่งหยดุ 

  
a) ผูใ้ชท้ีϧ 1      b) ผูใ้ชท้ีϧ 2 

ภาพทีϧ 8 ตาํแหน่งหยดุ  
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4.6 ผลลพัธ์การนําตาํแหน่งหยดุมาจดักลุม่โดยใช ้DBSCAN 
จากตําแหน่งหยุดทีϧได้ในข้อ 4.5 นํามาทําอลักอรึทึม DBSCAN 

ข อ ง แ ต่ ล ะ ผู้ ใ ช้  โ ด ย ใ ช้   
eps = 100 เมตร และ MinPoints = 4 ซึϧงเมืϧอเปรียบเทียบโดยใช้ eps 
= 100 เมตร และ MinPoints = 4 มีค่าต่างกนัเพียงเล็กน้อย เพืϧอหา
ตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจ 

ผูใ้ช ้ จาํนวนตาํแหน่ง
หยุด 

จาํนวนตาํแหน่งหยดุทีϧ
ถกูเลอืก 

วนตาํแหน่งทีϧไดร้บัความส

1 424 323 13 
2 312 240 9 
3 995 798 22 
4 1,220 1,016 21 
5 176 149 8 
6 36 14 1 
7 139 78 3 
8 78 35 3 
9 135 126 4 

10 101 9 2 
รวม 3,616 2,788 86 
ตารางทีϧ 5 แสดงจาํนวนตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจของแตล่ะผูใ้ชโ้ดย 

DBSCAN 
(Eps = 100 เมตร และ MinPoints = 4) 

จากผลลพัธ์ทีϧแสดงในตารางทีϧ 5 การจดักลุม่ตาํแหน่งหยดุของแต่
ละผูใ้ช ้ดงัภาพทีϧ 9 

    
a) การจดักลุม่      b) ตาํแหน่งทีϧไดร้บั

ความสนใจ 
ภาพทีϧ 9 ผลลพัธ์ของผูใ้ชท้ีϧ 1  
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4.7 ผลลพัธ์การนําตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจมาประเมนิความถกูตอ้ง 
จากตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจนํามาประเมนิความถูกตอ้ง โดยหา

ระยะทางจากจุดศูนย์กลางของแต่ละกลุ่มกบัตําแหน่งทีϧได้รบัความสนใจ
ของผู้ใช้ทีϧกําหนดไว้ ได้แก่ Tsinghua University, Yuanmingyuan 
Park,  Beijing University,  Microsoft Research Asia, 
Baiwanzhuang South Street No.10 Courtyard, Beijing Power 
Supply Training School,  Tianyu Building,  Zizhuyuan Park 
Amusement Park,  Renmin University of China,  Yangchun 
Guanghua Homeland Fengshuyuan,  Beijing Institute of 
Technology Gymnasium, University of Chinese Academy of 
Sciences และ Beihang University โดยเลือกระยะทางทีϧใกลท้ีϧสุด ถา้
น้อยกว่าหรือเท่ากบั 2 กิโลเมตร ให้เป็นการหาตําแหน่งทีϧได้รบัความ
สนใจทีϧถูกตอ้ง และมากกวา่ 2 กโิลเมตร เป็นตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจ
ทีϧไมถ่กูตอ้ง ซึϧงไดผ้ลลพัธ์ดงัตารางทีϧ 6 

ผูใ้ช ้ นวนตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสน จาํนวนตาํแหน่งทีϧไดร้บัความ
สนใจทีϧถูกตอ้ง 

1 13 12 
2 9 6 
3 22 18 
4 21 14 
5 8 6 
6 1 1 
7 3 2 
8 3 1 
9 4 2 

10 2 1 
รวม 86 63 
ตารางทีϧ 6 แสดงจาํนวนตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจทีϧถกูตอ้งของแตล่ะ

ผูใ้ช ้
จากผลลพัธ์ทีϧแสดงในตารางทีϧ 6 แสดงตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจ

ทีϧถกูตอ้ง ซึϧงจากตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจท ัϨงหมดคอื 86 ตาํแหน่ง และ
สามารถหาตาํแหน่งทีϧถกูตอ้งได ้46 ตาํแหน่ง คดิเป็น 73.26%  



บททีϧ 5 
สรปุผลการดาํเนินงานและขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรปุผลการดาํเนินโครงงาน 
จากผลลพัธ์การเก็บขอ้มูลคา่ RSSI เก็บขอ้มูลไดไ้มค่รบถว้นตามทีϧ

กาํหนดตาํแหน่งไว ้เนืϧองจากสญัญาณบีคอนส์มีความแรงไมพ่อ และเมืϧอ
นํามาทาํการเตรียมขอ้มูลแล้วนําไปผ่านการเรียนรูข้องเครืϧอง และมาทํา
การทํานายตําแหน่ง ซึϧงระบุตําแหน่งภายในอาคารได้แต่ไม่แม่นยํา แต่
คา่เฉลีϧยความคลาดเคลืϧอนในการระบุตําแหน่งมีคา่น้อยเหมาะสมกบัชุด
ขอ้มูลทีϧมีจาํนวนน้อย และอลักอรทิมึ Support Vector Classification 
ให้ความแม่นยําในการระบุตําแหน่งสูงสุด ในอนาคตผู้วจิยัคาดหวงัทีϧจะ
เก็บขอ้มูลเพิϧมเตมิ ซึϧงอาจสง่ผลใหม้ีความแมน่ยาํสูงขึϨนและสามารถใช้ใน
การระบุตาํแหน่งได ้ 

จากผลลพัธ์ในส่วนของการค้นหาตําแหน่งทีϧได้รบัความสนใจ 
แสดงใหเ้ห็นวา่ทาํอยา่งไรทีϧจะจดัการขอ้มูลดบิของ GPS ได ้โดยใช้การ
ทาํเหมืองขอ้มูลเพืϧอคน้หาประโยชน์และสิϧงทีϧน่าสนใจจากเสน้ทางและผูใ้ช ้
และตาํแหน่งทีϧไดร้บัความสนใจจะสอดคลอ้งกบัสถานทีϧทีϧตา่งกนัขึϨนอยูก่บั
แหลง่ทีϧมาของ GPS  เนืϧองจาก Geolife GPS trajectory เป็นชุดขอ้มูล
ทีϧส่วนใหญ่บนัทึกโดยนกัวิชาการ ตําแหน่งทีϧได้รบัความสนใจจึงเป็น 
มหาวิทยาลยั อาคาร ทีϧอยู่อาศยัหรือรา้นอาหารในมหาวิทยาลยั รวมท ัϨง
ศูนย์วจิยั นอกจากนีϨวธิีการนีϨสามารถนําไปใช้กบัแหลง่ขอ้มูล GPS อืϧนๆ
ได้ ตวัอย่างเช่นหากนํามาใช้สําหรบั GPS ของนกัท่องเทีϧยว ตําแหน่งทีϧ
ได้รบัความสนใจสามารถสอดคล้องกบัสถานทีϧท่องเทีϧยวโรงแรมหรือ
รา้นอาหาร เป็นตน้ 

5.2 ปญัหาและอปุสรรคในการดาํเนินโครงงาน 
1. การเก็บขอ้มูลแตล่ะจดุในเวลานาน 
2. ขอ้มูลทีϧเก็บในแตล่ะจดุมีจาํนวนน้อยทาํใหค้วามแมน่ยาํไมส่งูพอ 
3. บรเิวณหน้าลฟิต์ไมส่ามารถรบัสญัญาณจากบีคอนส์ไดค้รบท ัϨงสามตวั 

จงึไมส่ามารถเก็บขอ้มูลได ้
4. ชุดขอ้มูลทีϧนํามาใชไ้มร่ะบุชืϧอสถานทีϧ  
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5.3 ขอ้เสนอแนะ 
ในอนาคตหากมีระยะเวลาในการทํางานมากขึϨนผู้วิจยัจะสามารถ

พฒันาระบบใหมี้ความแมน่ยาํมากขึϨนโดยการตดิต ัϨงอุปกรณ์สง่สญัญาณบี
คอนส์เพิϧม และทําการเก็บข้อมูลเพิϧมเป็นจํานวนมากท ัϨงแบบเฉพาะ
ตําแหน่งและเส้นทางภายในอาคาร ส่งผลให้ระบบมีประสิทธิภาพมาก
ยิϧงขึϨน และ ในสว่นของตาํแหน่งทีϧได้รบัความสนใจ ทาํการหาตาํแหน่งทีϧ
ไดร้บัความสนใจของผู้ใช้มากกวา่ 10 คน และนําตําแหน่งทีϧได้รบัความ
สนใจของผู้ใช้ท ัϨงหมดมาหาตําแหน่งทีϧได้รบัความสนใจสูงสุด 5 อนัดบั
แรก  
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ภาคผนวก ก 
สอนการตดิต ัϨง Firebase 

การสมคัรใช ้Firebase 

1. เขา้เว็บไซต์ https://firebase.google.com/ เขา้สูร่ะบบดว้ย
อเีมลของ Google จากนัϨนคลกิทีϧ GO TO CONSOLE 

 

2. คลกิทีϧ Add project  

 

3. ต ัϨงชืϧอโปรเจค จากนัϨนคลกิทีϧ Create project 

 
 
 
 

4. คลกิทีϧ Continue 
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5. เสร็จสิϨนการตดิต ัϨงโปรแกรม 

 
 

Set Up a Firebase in Android Project 

1. หลงัจากสรา้งโปรเจค Firebase เสร็จ ให ้Add Android 
application โดยกดบรเิวณสเีหลอืงดงัรปู 

 
 
 
 
 

2. ใสชื่ϧอ Android package เพืϧอทาํการลงทะเบียนแอปพลเิคชนั 
แลว้กด Register app 
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3. ดาวน์โหลดไฟล์ Config นําไปใสใ่นแอปพลเิคชนัตามโฟลเดอร์ดงั
รปู แลว้กด next 

 

4. หลงัจากนัϨนทาํการเพิϧม Firebase SDK ลงในโปรเจคของแอป
พลเิคชนั ทาํตามข ัϨนตอนดงัรปู แลว้กด next 
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5. รนัแอปพลเิคชนัเพืϧอทาํการตรวจสอบการตดิต ัϨง Firebase เสร็จ
สิϨนการตดิต ัϨง 
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ภาคผนวก ข 
การทาํงานในสว่นของ python 

● ทาํการตดิต ัϨงผา่น console เพืϧอใช ้Google map 

$pip install git+https://github.com/vgm64/gmplot 

 
● Modules ทีϧใชใ้นการทาํ Classification 

Link https://github.com/mpattt/mm-
seniorproject/blob/master/src/Code_Beacon.ipy
nb 

Modul
e 

Pandas 

การ
ทาํงาน 

ใช ้Pandas ในการโหลดไฟล์ขอ้มูล excel จะไดข้อ้มูลใน
รปูแบบตาราง(DataFrame) ทีϧแบง่ขอ้มูลตามแถวและ
คอลมัน์ 

Modul
e 

Numpy 

การ
ทาํงาน 

ใช ้Numpy ในการคาํนวณตวัเลขตา่งๆ 

Modul
e 

Sklearn 

การ
ทาํงาน 

ใช ้Scikit-learn ซึϧงเป็น library ใน Python ในการทาํ 
Classification โดยกาํหนดคา่แตล่ะโมเดลดงันีϨ 

● SVC(C=1.0,cache_size=200,class_weight=N
one,coef0=0.0,decision_function_shape='ovo
',degree=3,gamma=0.1, 
kernel='rbf',max_iter=-1, 
probability=False,random_state=None, 
shrinking=True,tol=0.001, verbose=False) 

● RandomForestClassifier(bootstrap=True, 
class_weight=None, 
criterion='gini',max_depth=None, 
max_features='auto',  
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max_leaf_nodes=None,min_impurity_split=1
e-07, 
min_samples_leaf=1,min_samples_split=2, 
min_weight_fraction_leaf=0.0,   
n_estimators=700, n_jobs=1, 
oob_score=False, 
random_state=1,verbose=0, 
warm_start=False) 

● KNeighborsClassifier(n_neighbors=7) 

Modul
e 

Matplotlib 

การ
ทาํงาน 

ใชใ้นการคาํนวณดา้นคณิตศาสตร์และพลอตกราฟสองมติิ
จาก array รวมท ัϨงบนัทกึผลทีϧไดอ้อกมาเป็นรูปภาพ 

 
● Modules ทีϧใชใ้นการทาํ Clustering 

Link https://github.com/mpattt/mm-
seniorproject/blob/master/src/Code_poi.ipynb 

Modul
e 

Pandas 

การ
ทาํงาน 

ใช ้Pandas ในการโหลดไฟล์ขอ้มูล excel จะไดข้อ้มูลใน
รปูแบบตาราง(DataFrame) ทีϧแบง่ขอ้มูลตามแถวและ
คอลมัน์ 

Modul
e 

Sklearn 

การ
ทาํงาน 

ใช ้Scikit-learn ซึϧงเป็น library ใน Python ในการทาํ 
Clustering โดยกาํหนดคา่ดงันีϨ 

● DBSCAN(eps=0.1, min_samples=4, 
metric='precomputed',algorithm ='auto') 

Modul
e 

Matplotlib 

การ
ทาํงาน 

ใชใ้นการคาํนวณดา้นคณิตศาสตร์และพลอตกราฟสองมติิ
จาก array รวมท ัϨงบนัทกึผลทีϧไดอ้อกมาเป็นรูปภาพ 
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Modul
e 

Scipy 

การ
ทาํงาน 

ใชใ้นการคาํนวณระยะทางระหวา่งตาํแหน่ง 

  



37 
 

ภาคผนวก ค 
การทาํงานระหวา่งการเก็บขอ้มูล 

 ตาํแหน่งทีϧตดิต ัϨงบคีอนส์ท ัϨง 3 ตวั 

 
 

 การเก็บขอ้มูลและบนัทกึลง Firebase 
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ภาคผนวก ง 
อลักอรทิมึทีϧใช ้

 อลักอรทิมึทีϧใชใ้นการหาตาํแหน่งหยดุ 

 
 


