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 ในยุคปัจจุบนัเทคโนโลยีมีการพฒันาอย่างต่อเน่ือง จ านวนผูใ้ชง้านเครือข่ายไร้สายเพิ่มขึ้น
เป็นจ านวนมาก จึงมีการใช้สายอากาศส่งมากกว่า 1 ตน้ และสายอากาศรับมากกว่า 1 ตน้ ภายใต้
ช่องสัญญาณวิทยเุดียวกนั โดยใชห้ลกัการเพิ่มจ านวนของเสาอากาศท่ีแยกกนัรับและส่งออกจากกนั 
เรียกว่าระบบ MIMO (Multiple Input Multiple Output) มารองรับผูใ้ช้งานท่ีมากขึ้น แต่ก็ยงัไม่
เพียงพอต่อความตอ้งการของผูใ้ช้งานท่ีเพิ่มมากขึ้นในอนาคตท่ีจะรองรับระบบ 5G เพื่อรองรับ
เทคโนโลยท่ีีทนัสมยั เพิ่มระดบัความเร็วในการส่งขอ้มูล และลดขอ้ผิดพลาดท่ีอาจเกิดขึ้นในอนาคต 
ทางผูว้ิจัยเห็นความส าคัญของระบบ Massive MIMO คือระบบ MIMO ท่ีมีการเพิ่มปริมาณของ
สายอากาศมากขึ้น เช่น 32 หรือ 64 หรือมากกวา่ 

 วิธีการประมาณช่องสัญญาณท่ีใชอ้ย่างแพร่หลาย ไดแ้ก่ เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณ 
Least Square (LS) มีการค านวณโดยไม่น าสัญญาณรบกวนมาพิจารณา และเทคนิคการประมาณ
ช่องสัญญาณ Minimum Mean Square Error (MMSE) มีการค านวณโดยน าสัญญาณรบกวนมา
พิจารณาร่วม อย่างไรก็ตามทั้งสองเทคนิคเป็นพื้นฐานท่ีถูกใชม้านาน ความสามารถท่ีมีอาจจะยงัไม่
เพียงพอต่อการประมาณช่องสัญญาณในระบบ Massive MIMO ดงันั้นจึงหาวิธีท่ีจะพฒันาระบบให้
ลดความผิดพลาดและเพิ่มประสิทธิภาพใหร้ะบบดีขึ้น โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning : ML) มาเปรียบเทียบเพื่อในการประมาณช่องสัญญาณ เพื่อลดความผิดพลาดท่ีเกิดขึ้น 

เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (ML) มีบทบาทในการเพิ่มประสิทธิภาพงานในดา้นต่าง ๆ เช่น 
ทางการแพทย ์การขนส่ง และการส่ือสาร เพื่อมองหาอลักอริทึมท่ีเหมาะสม ผูว้ิจยัจึงหาอลักอริทึม
ในกลุ่มของ Extreme Learning Machine (ELM) ท่ีประกอบดว้ย ELM, Regularized ELM (RELM) 
และ Outlier Robust ELM (ORELM) ท่ีมีคุณสมบติัการวิเคราะห์ถดถอยทางขอ้มูลสูง เพราะขอ้มูล
จากช่องสัญญาณจ านวนมากเป็นค่าท่ีไม่เท่ากนัแต่มีความสัมพนัธ์กนัรวมถึงความสามารถในการ
เรียนรู้รวดเร็วและมีความซบัซอ้นนอ้ย มาประยกุตใ์ชใ้นงานวิจยัร่วมกบัระบบ Massive MIMO เพื่อ
ปรับปรุงประสิทธิภาพในระบบใหดี้ยิง่ขึ้น 
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 Nowadays, technology is constantly evolving. The number of wireless network 

users has increased dramatically. Therefore, more than one transmission antenna and 

more than one receiver antenna are used on the same radio channel. By using the 

principle of increasing the number of antennas that are separated to receive and transmit 

from each other, called MIMO (Multiple Input Multiple Output) systems to support 

more users. But it is still not enough to meet the needs of the growing users in the future 

to support the 5G system to support modern technology, increase the speed of data 

transmission and reduce errors that may occur in the future. The researchers see the 

importance of Massive MIMO systems as MIMO systems with increased antenna 

volume, such as 32 or 64 or more. 

The most widely used channel estimation method, the Least Square (LS) 

channel estimation technique is calculated without noise into account and the Minimum 

Mean Square Error (MMSE) channel estimation technique is calculated by taking the 

noise into account. However, both techniques are fundamentals that have been used for 

a long time. The available capabilities may not be sufficient for channel estimation in a 

Massive MIMO system, therefore finding ways to improve the system to reduce errors 

and improve system performance. By using, the Machine Learning (ML) techniques to 

compare channel estimation for reducing error that occur. 
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บทที ่1 
บทน ำ 

1.1 ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 
ในปัจจุบนัระบบการส่ือสารไร้สายมีความส าคญั เน่ืองจากมีผูใ้ชง้านจ านวนมากในระบบ

ต่าง ๆ เช่น อินเตอร์เน็ต โทรศพัท์เคล่ือนท่ี การประชุมออนไลน์ หรือการส่ือสารอ่ืน ๆ ท่ีตอ้งใช้
เทคโนโลยีไร้สายเขา้มาเก่ียวขอ้ง การเขา้มาของเทคโนโลยี 5G ท าให้เกิดการแข่งขนัระหว่างผู ้
ใหบ้ริการโครงข่ายตอ้งพฒันาระบบใหมี้ประสิทธิภาพมากขึ้น เพื่อรองรับการใชง้านของคนจ านวน
มากขึ้น จากเดิมท่ีใช้สายอากาศเพียงต้นเดียวในการส่ือสารรับ-ส่งข้อมูล ท่ีเรียกว่าระบบ SISO 
(Single Input Single Output) ต่อมาเทคโนโลยีได้พัฒนามากขึ้ นมีการส่งข้อมูลเพิ่มขึ้ นอาจใช้
สายอากาศส่งมากกว่า 1 ตน้ และสายอากาศรับตน้เดียว เรียกวา่ระบบ MISO (Multiple Input Single 
Output) หรือ สายอากาศรับมากกว่า 1 ตน้ สายอากาศส่งแค่ตน้เดียว เรียกว่าระบบ SIMO (Single 
Input Multiple Output) และในยุคปัจจุบนัเทคโนโลยีมีการพฒันาอย่างต่อเน่ือง จ านวนผูใ้ช้งาน
เครือข่ายไร้สายเพิ่มขึ้น จึงมีการใช้สายอากาศส่งมากกว่า 1 ตน้ และสายอากาศรับมากกว่า 1 ตน้ 
ภายใตช่้องสัญญาณวิทยุเดียวกนั โดยใชห้ลกัการเพิ่มจ านวนของเสาอากาศท่ีแยกกนัรับและส่งออก
จากกนั เรียกว่าระบบ MIMO (Multiple Input Multiple Output) มารองรับผูใ้ชง้านเพิ่มมากขึ้น และ
ในปัจจุบนัก็ยงัไม่เพียงพอต่อความตอ้งการให้รองรับระบบในอนาคตท่ีใช้เทคโนโลยี 5G ให้ได้
ความเร็วท่ีเพิ่มขึ้นตามผูใ้ช้งาน เพื่อเพิ่มระดบัความเร็วในการส่งขอ้มูล และลดขอ้ผิดพลาดท่ีอาจ
เกิดขึ้นในอนาคต ทางผูว้ิจยัเห็นความส าคญัของระบบ Massive MIMO น าเอาระบบ MIMO ท่ีมีการ
เพิ่มปริมาณของสายอากาศมากขึ้น เช่น 8 ตน้ 32 หรือ 64 หรือมากกว่า  ในงานวิจยัน้ีจะจงเจาะไปท่ี
สายอากาศส่ง 128 ตน้ และสายอากาศรับ 128 ตน้ เพื่อรองรับความตอ้งการ การท างานโครงข่าย
ขนาดใหญ่ในอนาคต เน่ืองจากมีสายอากาศภาครับและสายอากาศภาคส่งจ านวนมาก ช่วยให้อตัรา
การส่งขอ้มูลท่ีสูงแก่ผูใ้ชง้านเป็นจ านวนมาก เพื่อเพิ่มขีดความสามารถ และรองรับบริการมลัติมีเดีย
ระดบั real time โดยไม่จ าเป็นตอ้งใช้คล่ืนความถ่ีเพิ่มเติม ส่วนส าคญัท่ีใช้พิจารณาการท างานของ
ระบบมีหลายปัจจยั เช่น การประมาณช่องสัญญาณเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการส่งขอ้มูลให้ดีขึ้น
และลดขอ้ผิดพลาดของขอ้มูลให้ลดลง วิธีการประมาณช่องสัญญาณท่ีใช้อย่างแพร่หลาย ได้แก่ 
เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณ Least Square (LS) มีการค านวณโดยไม่น าสัญญาณรบกวนมา
พิจารณา และเทคนิคการประมาณช่องสัญญาณ Minimum Mean Square Error (MMSE) มีการ
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ค านวณโดยน าสัญญาณรบกวนมาพิจารณาร่วม อย่างไรก็ตามทั้งสองเทคนิคเป็นพื้นฐานท่ี
ถูกใช้งาน ความสามารถท่ีมีอาจจะยงัไม่เพียงพอต่อการประมาณช่องสัญญาณในระบบ Massive 
MIMO ดังนั้นทางผูวิ้จยัจึงหาวิธีท่ีจะพฒันาระบบให้ลดความผิดพลาดและเพิ่มประสิทธิภาพให้
ระบบดีขึ้น ทางผูวิ้จยัจึงใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning : ML) เขา้มาพิจารณา
เปรียบเทียบเพื่อใชเ้ป็นตวัเลือกใหม่ในการประมาณช่องสัญญาณ เพื่อลดความผิดพลาดท่ีเกิดขึ้นใน
อนาคต 

ปัจจุบนัการเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (ML) เร่ิมมีบทบาทในการเพิ่มประสิทธิภาพงาน
ในดา้นต่าง ๆ ไม่ว่าจะเป็นทางการแพทย์ การขนส่ง มีการศึกษาเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองได้แก่ 
Algorithm ท่ีได้รับความนิยมสูง คือ Deep Learning ซ่ึงถูกออกแบบมาให้ใช้งานและประยุกต์ได้
หลายลกัษณะงาน อยา่งไรก็ตาม ในการท างานจริง Data Scientist จ าเป็นตอ้งออกแบบตวัแปรต่าง ๆ 
ทั้งในตวัของ Deep Learning เอง และตอ้งหา Algorithm อ่ืน ๆ มาเป็นคู่เปรียบเทียบ เพื่อมองหา 
Algorithm ท่ีเหมาะสมท่ีสุด ท าให้แนวคิดน้ีมีความซับซ้อน ดงันั้นผูวิ้จยัจึงหา Algorithm ในกลุ่ม
ของ Extreme Learning Machine (ELM) ท่ีประกอบด้วย ELM, Regularized ELM (RELM) และ 
Outlier Robust ELM (ORELM) ท่ีมีคุณสมบติัการวิเคราะห์ถดถอยสูงเพราะขอ้มูลจากช่องสัญญาณ
จ านวนมากเป็นค่าท่ีไม่เท่ากนัแต่มีความสัมพนัธ์กนัรวมถึงความสามารถในการเรียนรู้รวดเร็วและมี
ประสิทธิภาพท่ีไม่ซับซ้อน มาประยุกต์ใช้ในงานวิจยัร่วมกบัระบบ Massive MIMO เพื่อปรับปรุง
ประสิทธิภาพในระบบใหดี้ยิง่ขึ้น 

จากนั้นน าผลท่ีไดท้ าการเปรียบเทียบกบัการประมาณช่องสัญญาณทั้งสองท่ีกล่าวมา เพื่อหา

ค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย (MSE) อตัราความผิดพลาดบิต (BER) และความจุช่องสัญญาณ(Channel 

Capacity) ในระบบ Massive MIMO รวมถึงมีการเปรียบเทียบกระบวนการท างานทางเวลาของวิธี 

ELM, RELM และ ORELM โดยผลท่ีเกิดขึ้น เพื่อเป็นวิธีในการเลือกใชง้านแต่ละวิธีในอนาคต 

1.2 วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย 
1.2.1 ประยกุตใ์ชก้ารประมาณช่องสัญญาณโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
1.2.2 ทดสอบ Algorithm ท่ีมีความสามารถในการประมาณช่องสัญญาณ 
1.2.3 เป รียบเทียบประสิทธิภาพ  Algorithm ท่ี มีความสามารถในการประมาณ

ช่องสัญญาณทัว่ไปและเทคนิคการประมาณช่องสัญญาณเรียนรู้ของเคร่ือง 

1.3 ขอบเขตกำรด ำเนินงำน 
1.3.1 ศึกษาเทคนิคการประมาณช่องสัญญาณในระบบ Massive MIMO 
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1.3.2 ประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองมากกวา่ 1 ชนิด 
1.3.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพท่ีใช้ในการประมาณช่องสัญญาณ ดว้ยการประยุกตใ์ช้

การเรียนรู้เคร่ือง 

1.4 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 
1.4.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพท่ีใช้ในการประมาณช่องสัญญาณ ด้วยการ

ประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้เคร่ือง 
1.4.2 ไดศึ้กษาเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง เพื่อเป็นตน้แบบในการพฒันาต่อไป 

1.5 วิธีด ำเนินกำรวิจัย 
1.5.1 ส ารวจปริทศัน์วรรณกรรมและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัวิทยานิพนธ์ 
1.5.2 ศึกษาเทคนิคการประมาณช่องสัญญาณในระบบส่ือสารไร้สายระบบ Massive 

MIMO 
1.5.3 ศึกษาการใชร้ะบบการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
1.5.4 ประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองกบัการประมาณช่องสัญญาณ 
1.5.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพท่ีใช้ในการประมาณช่องสัญญาณ ดว้ยการประยุกตใ์ช้

การเรียนรู้ของเคร่ือง 

1.6 ส่วนประกอบของวิทยำนิพนธ์ 
ส าหรับเน้ือหาของวิทยานิพนธ์ฉบบัน้ี น าเสนอการศึกษาคน้ควา้ รวบรวมขอ้มูล ออกแบบ

ระบบ ทดสอบระบบ วิเคราะห์และสรุปผล โดยประกอบไปดว้ยเน้ือหาทั้งหมด 5 บท 
บทท่ี 1 กล่าวถึงความเป็นมาและความส าคญัของปัญหา วตัถุประสงคข์องการวิจยั ขอบเขต

การวิจยั ประโยชน์ท่ีคาดวา่จะไดรั้บ วิธีด าเนินการวิจยัของงานวิจยัน้ี 
บทท่ี 2 กล่าวถึงแนวคิด ทฤษฎี เอกสารและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัระบบเครือข่ายไร้สาย 

ส าหรับการประมาณช่องสัญญาณ รวมไปถึงทฤษฎีของการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) 
บทท่ี 3 กล่าวถึงวิธีด าเนินงานการออกแบบระบบการประมาณช่องสัญญาณในระบบไมโม

ขนานใหญ่ (Massive MIMO) และใชก้ารประยุกตข์องวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองมาเพิ่มประสิทธิภาพ 
เช่นอตัราขอ้ผิดพลาดขอ้มูลและความคลาดเคล่ือนของอลักอริทึมท่ีใชใ้นการประมาณช่องสัญญาณ
 บทท่ี 4 กล่าวถึงผลการทดสอบการประมาณช่องสัญญาณท่ีใชเ้ทคนิคแบบดั้งเดิมและการ
น าเอาเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองมาประยุกต์ใช้งาน เพื่อแสดงให้เห็นว่าประสิทธิภาพของการ
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เรียนรู้ของเคร่ืองนั้นมีประสิทธิภาพและสามารถน ามาใชใ้นการประมาณช่องสัญญาณในระบบไม
โมขนานใหญ่  

บทท่ี 5 กล่าวถึงการสรุปผลของการวิจยั ขอ้เสนอแนะและแนวทางการพฒันาต่อในอนาคต 

1.7 สรุป 
ความเป็นมาและปัญหาท่ีท าให้เกิดงานวิจัยท่ีได้น าเสนอในบทท่ี 1 น้ี เป็นงานวิจัยท่ี

เก่ียวขอ้งเครือข่ายไร้สายในระบบไมโมขนานใหญ่และการประมาณช่องสัญญาณท่ีใชก้นัมาอย่าง
ยาวนาน ซ่ึงการด าเนินงานวิจยัวิทยานิพนธ์จะท าการศึกษาช่องสัญญาณในระบบไมโมขนานใหญ่
และหาวิธีน าเอาการเรียนรู้ของเคร่ืองมาประยุกตใ์ชก้บัการประมาณ เพื่อให้สามารถลดขอ้ผิดพลาด
ในการรับส่งขอ้มูลท่ีมีจ านวนมากและเป็นการพิสูจน์ประสิทธิภาพของการเรียนรู้ของเคร่ืองว่า
เหมาะสมกบัการประมาณช่องสัญญาณอีกดว้ย 
 

 



 
 

บทที ่2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิัยที่เกีย่วข้อง 

2.1 กล่าวน า 
เทคโนโลยีของการส่ือสารในปี พ.ศ 2564 ได้ถูกพฒันามาอย่างต่อเน่ือง เช่น การรับส่ง

ขอ้มูลและรับขอ้มูลโดยใช้สายอากาศรับและส่งมากกว่า 1 ตน้ (Multiple Input Multiple Output : 

MIMO) ซ่ึงเป็นท่ีนิยมใช้งานอย่างกวา้งขวางและได้รับความสนใจจากนักวิจยัทัว่โลก เน่ืองจาก

ความสามารถในการลดอตัราขอ้ผิดพลาดการรับส่งขอ้มูลและการเพิ่มอตัราเร็วในการรับส่งขอ้มูล 

ในปัจจุบนัไดมี้การพฒันาอย่างต่อเน่ือง แต่ยงัไม่เพียงพอต่อผูใ้ช้งานในปัจจุบนัท่ีเพิ่มมากขึ้น ทาง

ผูวิ้จยัจึงไดศึ้กษาระบบ เพิ่มจ านวนสายอากาศส่งและรับ มากกว่า 8 ตน้ เรียกว่าระบบไมโมขนาน

ใหญ่ (Massive MIMO) โดยมีการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งและไดน้ าเสนอในบทน้ี เพื่อแกปั้ญหา

ข้อจ ากัดบางอย่างของระบบการรับส่งข้อมูล มีการอธิบายหลักการท างานของการประมาณ

ช่องสัญญาณ  (Channel Estimation) ในแต่ละเทคนิค เช่น  เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณ Least 

Square Estimation (LS) เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณ Minimum Mean-Square Error Channel 

Estimation (MMSE) และเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning ; ML) รวมถึงการอธิบาย

พารามิเตอร์ท่ีใชใ้นการเปรียบเทียบเพื่อน ามาวิเคราะห์ผลท่ีเกิดขึ้น  

2.2 MIMO และการมาของ Massive MIMO  
ในระบบส่ือสารทัว่ไปนั้นลว้นแลว้เกิดมาจากความตอ้งการของผูค้นทัว่โลกท่ีถูกพฒันามา

อย่างต่อเน่ืองโดย MIMO มีการใช้สายอากาศมากกว่า 1 ต้น ทั้งภาคส่งและภาครับ ซ่ึงต่างจาก

เทคโนโลยใีนยคุก่อน ๆ ท่ีใชส้ายอากาศทางภาคส่งหลายตน้ ส่วนภาครับมีตน้เดียว หรือทางภาครับ

หลายตน้ส่วนภาคส่งมีตน้เดียว แต่ก็ยงัไม่เพียงพอต่อความตอ้งการของผูใ้ช้งาน เพราะอาจจะเกิด  

Multipath fading ของสัญญาณท าใหก้ารรับขอ้มูลไม่ถูกตอ้งและล่าชา้ 
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 รูปแบบการแพร่กระจายคล่ืนโดยสายอากาศ Massive MIMO 

ในระบบ Massive Multiple Input Multiple Output systems : Massive MIMO ปัจจุบันนั้น

ไดรั้บการพฒันาและมีการพูดถึงกนัอยา่งแพร่หลาย เพราะเป็นเทคโนโลยท่ีีจะเขา้มามีบทบาทส าคญั

ต่อการใชง้านในอนาคต [1] งานวิจยัส่วนใหญ่เก่ียวกบั Massive MIMO ยงัตั้งอยูบ่นสมมุติฐาน โดย

ท่ีการใช้เสาอากาศท่ีสถานีฐาน (base station) จ านวนหน่ึงซ่ึงเกินจ านวนผูใ้ช้ท่ีใช้งานอยู่อย่างมาก 

การประมวลผลเชิงเส้น (linear processing) นั้นอาจจะเหมาะสมท่ีสุด (กับผูใ้ช้เสาอากาศเด่ียว) 

นอกจากน้ี การใชก้ารรวมอตัราส่วนสูงสุด (MRC) หรือการส่งผ่านอตัราส่วนสูงสุด (MRT) ในอปั

ลิงค์หรือดาวน์ลิงค์ ตามล าดับ ผลกระทบของสัญญาณรบกวนท่ีไม่สัมพนัธ์กันและการรบกวน

ภายในเซลล์มักจะหายไป เพราะตามท่ีกฎของตัวเลขจ านวนมากบอกเป็นนัยว่า เมทริกซ์

ช่องสัญญาณ ส าหรับผูใ้ช้ท่ีตอ้งการมีแนวโน้มท่ีจะตั้งฉากกบัเมทริกซ์ช่องสัญญาณผูใ้ช้ท่ีรบกวน 

การแสดงขั้นตอนมลัติเพล็กซ์เชิงพื้นท่ีอย่างง่ายพร้อมผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด Massive MIMO ยงัให้องศา

อิสระท่ีมากเกินไป ซ่ึงสามารถน าไปใชเ้พื่อให ้RF ประหยดัพลงังานรวมไปถึงอตัราขยาย [2]-[3]. 

Massive MIMO ให้ประสิทธิภาพการใช้พลงังานในระดับสูง เม่ือเทียบกับระบบไร้สาย

แบบเดิม ดงัท่ีแสดงในรูปท่ี 2.1 ในดาวน์ลิงค ์สถานีฐานจะใชก้ารสร้างล าแสง ซ่ึงไดรั้บการปรับปรุง

ดว้ยจ านวนเสาอากาศท่ีเพิ่มขึ้น ส่งผลใหมี้การส่งผ่านท่ีแม่นย  ามากขึ้นในขณะท่ีลดก าลงัการแผ่รังสี 

นอกจากน้ี การเพิ่มจ านวนเสาอากาศท่ีสถานีฐานเป็นสองเท่า ก าลงัส่งสามารถลดลงได ้3 เดซิเบล 

ท าใหป้ระสิทธิภาพโดยรวมเท่าเดิม ในสภาวะท่ีเหมาะสมของการขยายพนัธุ์และการประมวลผล ใน

การอปัลิงค์ การสร้างบีมฟอร์แมต (beamforming) ท่ีสอดคลอ้งกนัจะท าให้ได้อาร์เรยท่ี์สูงกว่าอีก

คร้ัง ท าใหก้ าลงัส่งของผูใ้ชแ้ต่ละรายลดลง ซ่ึงสามารถใชก้บัอุปกรณ์เคล่ือนท่ีทั้งหมด [4] 
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 Spectral efficiency vs. Energy efficiency in SISO, MISO and   
  Massive MIMO systems with different processing methods [ 4] 

2.3 การประมาณช่องสัญญาณ (Channel Estimation) 
ในการส่ือสารทั้งหมดสัญญาณจะผ่านส่ือท่ีเรียกว่าช่องสัญญาณ และถา้หากสัญญาณเกิด

การผิดเพี้ยนหรือมีเสียงรบกวนต่าง ๆ จะถูกเพิ่มเขา้ไปในสัญญาณในขณะท่ีสัญญาณส่งผ่านเขา้สู่

ช่องสัญญาณ ในการถอดรหัสสัญญาณท่ีไดรั้บอย่างถูกตอ้งโดยไม่มีขอ้ผิดพลาดมากนักคือการลบ

ความผิดเพี้ยนและเสียงรบกวนท่ีใช้โดยช่องสัญญาณจากสัญญาณท่ีได้รับ ซ่ึงในการท าเช่นน้ีมี

ขั้นตอนคือการหาลกัษณะของช่องสัญญาณท่ีส่งผ่านมาถึงแลว้ โดยมีเทคนิคหรือกระบวนการใน

การระบุลกัษณะของช่องเรียกวา่การประมาณช่องสัญญาณ จะแสดงรายละเอียดดงัน้ี

 

 โครงสร้างระบบการส่ือสาร
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จากรูปท่ี 2.3 พิจารณาท่ี X คือการก าหนดให้เป็นสัญญาณทางภาคส่ง (Tx) โดยท่ีขอ้มูลได้

ผ่านกระบวนการเขา้รหัส (Modulation) จากนั้นจะถูกส่งไปท่ี Y  คือสัญญาณทางภาครับ (Rx) ซ่ึง

จะได้ช่องสัญญาณในรูปแบบ ,R TM Mh โดยท่ี 
RM  คือจ านวนสายอากาศภาครับและ 

TM  คือ

จ านวนสายอากาศภาคส่ง โดยท่ีสามารถเขียนอยูใ่นรูปแบบสมการไดด้งัน้ี 

Y H X n=  +       (2.2) 

โดยท่ี 
RMn  คือสัญญาณรบกวนท่ีสายอากาศภาคส่ง หากเขียนในรูปแบบแมทริกซ์จะอยู่

ในรูปดงัน้ี 

11 12 1,1 1 1

2 12 22 2, 2 2

,1 ,2 ,

T

T

R T RR R R T

M

M

M M MM M M M

h h hY X n

Y h h h X n

Y X nh h h

      
      
      = +      
      
            

   (2.3) 

เม่ือพิจารณาท่ีการประมาณช่องสัญญาณ เราสามารถยา้ยตวัแปรหาช่องสัญญาณท่ีประมาณ

ไดต่้อไปดงัน้ี 

11 12 1,

12 22 2,

,1 ,2 ,

T

T

R R R T

M

M

M M M M

h h h

h h h
H

h h h

 
 
 

=  
 
  

   (2.3) 

ˆ TH Y X=        (2.4) 

โดยท่ี (∘)𝑇คือ conjugate transpose  

ดงันั้นจากสมการท่ี 2.4 เราสามารถหาการประมาณช่องสัญญาณเบ้ืองตน้ได ้แต่เน่ืองจาก

เทคนิคน้ีเป็นเทคนิคพื้นฐาน ทางผูวิ้จยัจึงอธิบายเพื่อให้เขา้ใจถึงหลกัการประมาณช่องสัญญาณ

เท่านั้นซ่ึงเทคนิคในการประมาณช่องสัญญาณท่ีใชง้านกนัอยา่งแพร่หลายคือ LS และ MMSE ดงัน้ี 
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2.3.1 เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณ Least Square Estimation (LS) 

เป็นแนวคิดช่วงแรก ๆ ในการท่ีจะประมาณช่องสัญญาณ โดยการประมาณ

ช่องสัญญาณดว้ยค่าตวัแปรต่าง ๆ ตามทฤษฎีจากสมการท่ี 3.1 การประมาณค่าแบบน้ีถูกจดัประเภท

เป็นตวัประมาณมิติเดียว (1D) ซ่ึงหมายความว่าการประมาณช่องท าไดโ้ดยใช้รอบการทดสอบ ใน

มิติเดียวไม่ว่าจะเป็นความถ่ีหรือเวลา การประมาณช่องสัญญาณ LS ช่วยลดปริมาณขอ้ผิดพลาด

ก าลงัสองระหวา่งสัญญาณท่ีไดรั้บและค่าโดยประมาณ โดยสามารถอาจอธิบายไดว้า่ 

2
ˆ arg min

LS
LS LSH

H Y H X= −    (2.5) 

  โดยท่ีก าหนดให้ X  คือเมทริกซ์ท่ีมีล าดับจ านวนตามสายอากาศภาคส่ง
TMX = 

1,2,3… TM ของจ านวนสายอากาศภาคส่งทั้งหมดดงัน้ี 

1( ) [ ( ),..., ( )]
T

T

N MX p X p X p=    (2.6) 

  ซ่ึง (∘)𝑇ก าหนดใหเ้ป็น conjugate transpose  

  โดยท่ีการประมาณช่องสัญญาณเป็นการตอบสนองระหว่างสายอากาศภาคส่ง

ทั้งหมดและสายอากาศภาครับทั้งหมดตามจ านวน N -th ก าหนดโดย 

( )

1ˆ ( )
N

H H

LSH YX XX −=     (2.7) 

  โดยท่ี (∘)−1 ก าหนดเป็นเมทริกซ์ inverse หรือ inverse operation 

หรือโดยทัว่ไปส าหรับการประมาณช่องสัญญาณแบบไม่ค  านึงถึง White Gaussian 

Noise ก าหนดใหเ้ป็น 

( )

1 1 1ˆ ( )
N

H H

LS zz zzH YR X XR X− − −=     (2.8) 

  จาก zzR คือค่า auto-correlation หรือสหสัมพันธ์อัตโนมัติแบบเมทริกซ์ของ

สัญญาณรบกวนโดยท่ี 
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2

R Rzz n M xMR I=      (2.9) 

R RM xMI คือ identity matrix หรือเมทริกซ์เอกลกัษณ์ 

โดยท่ีค่าความคลาดเคล่ือน (MSE) ของการประมาณช่องสัญญาณ LS เท่ากบั 

2

2

n
LS

x

MSE



=       (2.10) 

จากสมการท่ี 2.10 ท าให้เห็นไดช้ดัว่าค่าความคลาดเคล่ือนแปลผนักบั SNRโดยท่ี 2 2/x nSNR  =  

ซ่ึงหมายความว่าตวัประมาณค่า LS มีความอ่อนไหวต่อการเพิ่มสัญญาณรบกวนโดยเฉพาะอย่างยิ่ง

เม่ือช่องสัญญาณอยูใ่นระดบั deep fading อยา่งไรก็ตามเน่ืองจากเทคนิคน้ีไม่ไดพ้ิจารณาพารามิเตอร์

ทางสถิติจึงถูกน ามาใชอ้ยา่งแพร่หลายส าหรับการประมาณช่องสัญญาณ [5] 

2.3.2 เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณ  Minimum Mean-Square Error Channel 

  Estimation (MMSE) 

  การประมาณช่องสัญญาณ MMSE เป็นเทคนิคท่ีแม่นย  ามากขึ้นเม่ือเทียบกับการ

ประมาณช่องสัญญาณแบบ LS โดยเราสามารถอธิบายการท างานในรูปท่ี โดยท่ี M คือเมทริกซ์

น ้าหนกั(weight matrix) และ ˆ
MMSEH  ก าหนดใหเ้ป็นช่องสัญญาณท่ีประมาณไดข้อง MMSE 

 

 บล็อกไดอะแกรมของการประมาณช่องสัญญาณแบบ MMSE 

การประมาณช่องสัญญาณแบบ MMSE นั้ นจะลดขนาดของ MSE ระหว่าง

ช่องสัญญาณจริง H และช่องสัญญาณ MMSE โดยประมาณช่องสัญญาณ ˆ
MMSEH ดว้ยวิธีการหา
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ค่าประมาณเชิงเส้น (linear) ท่ีดีท่ีสุดของการท าเมทริกซ์น ้ าหนักM และค่าประมาณช่องสัญญาณ 

LS มาค านวณกนั โดยท่ีก าหนดให้ 

2

ˆ
ˆ ˆarg min

MMSE
MMSE MMSEH

H H H= −     (2.11) 

โดยท่ี 

ˆ ˆ
MMSE LSH H M=      (2.12) 

พิจารณาท่ีตามหลักการของมุมฉากเวกเตอร์ข้อผิดพลาดในการประมาณค่า 
ˆ

MMSEH H = −  เป็นมุมฉากกบั ˆ
LSH  ส่งผลให ้

ˆ ˆ ˆ0
LS LS LSHH H H

R MR= −      (2.13) 

โดยท่ี ˆ
LSHH

R แทนค่าในเมทริกซ์สัมพนัธ์ (Cross-correlation) ระหวา่งช่องสัญญาณ

จริง H และ ˆ
LSH ส่วน ˆ ˆ

LS LSH H
R คือการแทนค่าในเมทริกซ์สัมพนัธ์แบบอตัโนมติั (auto-correlation) 

ของค่า ˆ
LSH ก าหนดโดย 

2

ˆ ˆ 2
LS LS

n
HHH H

x

R R I



= +      (2.14) 

ส่งผลกบัสมการท่ี 2.12 ในฟังกช์นัM ผลลพัธ์ท่ีไดค้ือ 

1

ˆ ˆ ˆ
LS LS LSHH H H

M R R −=      (2.15) 

จากนั้นท าการรวมสมการกนัระหว่าง 2.15 และ 2.14 โดยสมการท่ี 2.12 จะเขียน

ใหม่ไดเ้ป็น 
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1
2

ˆ 2
ˆ ˆ

LS

n
MMSE LS HHHH

x

H H R R I




−

 
= + 

 
   (2.16) 

สมมติว่าพลังงานตอบสนองทุกช่องเป็นปกติเช่น  
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แกปั้ญหาโดยการประมาณของสมการ (2.16) ส าหรับสายอากาศภาครับสัญญาณ N -th สามารถท า
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โดยสมการทัว่ไปถา้ไม่พิจารณาท่ี white Gaussian noise 
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เน่ืองจากการประมาณช่องสัญญาณแบบ MMS E  อาศยัการยอ่ขนาด MS E  จึงมี
ประสิทธิภาพท่ีดีกวา่ การประมาณช่องสัญญาณแบบ L S  โดยมีขอ้เสียอยูท่ี่ความจริงท่ีวา่มนัขึ้นอยู่
กบัสถิติของช่อง ดงันั้นวิธีน้ีจึงมีความซบัซอ้นสูงกวา่เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณแบบ LS เพื่อ
ลดความซบัซอ้นของการประมาณช่องสัญญาณแบบ MMSE แนะน าใหใ้ชเ้ทคนิคท่ีเรียกวา่ MMSE 
ท่ีแกไ้ขแลว้ใน [6] ดงันั้นทางผูวิ้จยัจึงท าการเลือกการประมาณช่องสัญญาณท่ีกล่าวมาทั้ง 2 คือ LS  
และ MMSE น ามาเป็นตวัเปรียบเทียบกบัเทคนิคท่ีทางผูว้ิจยัไดท้ าการศึกษาอยู่ 

2.4 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning ; ML) 
ศาสตร์ดา้นการเรียนรู้ของเคร่ืองเติบโตไปพร้อม ๆ กบัปัญญาประดิษฐ์ ในความจริงนั้น 

การเรียนรู้ของเคร่ืองมีมาตั้งแต่ยุคแรก ๆ ของปัญญาประดิษฐ์ นักวิทยาศาสตร์หลายคนสนใจการ

สร้างเคร่ืองจกัรท่ีสามารถเรียนรู้จากขอ้มูลได้ จึงเร่ิมทดลองวิธีการหลายๆอย่าง ท่ีเด่นชัดสุดคือ 

โครงข่ายประสาทเทียม และในเวลาต่อมา ได้มีการคิดคน้โมเดลเชิงเส้นทัว่ไปจากหลกัการทาง

สถิติศาสตร์ ไปจนถึงการพฒันาวิธีการให้เหตุผลตามหลักความน่าจะเป็น โดยเฉพาะในการ

ประยกุตด์า้นการวินิจฉยัโรคอตัโนมติั ซ่ึงสามารถแบ่งประเภทของการเรียนรู้ของเคร่ืองโดยกวา้ง ๆ 
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ได้หลายประเภทตามประเภทของข้อมูลน าเขา้  (Input) หรือ ขอ้มูลชุดฝึก และประเภทของของ

ดงัต่อไปน้ี 

2.4.1 การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 

 Supervised Learning หรือการเรียนรู้แบบมีผูส้อนนั้น คือการท าให้คอมพิวเตอร์

สามารถหาค าตอบของปัญหาไดด้ว้ยตวัเอง หลงัจากเรียนรู้จากชุดขอ้มูลตวัอย่างไปแลว้ระยะหน่ึง  

หลักการ Supervised Learning สามารถน าไปประยุกต์ได้ 2 รูปแบบคือ Classification และ 

Regression 

 

 ประเภทของ Supervised Learning  

  เป็นกลุ่มของ algorithm ท่ีท าการสอนคอมพิวเตอร์โดยการศึกษาจากขอ้มูลตวัอย่าง 

เพื่อท าใหค้อมพิวเตอร์สามารถหาค าตอบของปัญหาไดด้ว้ยตวัเองหรือการแกปั้ญหา หลงัจากเรียนรู้

จากชุดขอ้มูลตวัอยา่งท่ีไดป้้อนใหไ้ปแลว้ระยะหน่ึง  

2.4.1.1 การวิเคราะห์การถดถอย (Regression) 

โดยการวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่าย (Simple Regression Analysis) เป็น

การศึกษาระหวา่งตวัแปร 2 ตวัในงานวิจยัน้ีก าหนดให้เป็น X และ Y  ท่ีมีความสัมพนัธ์ในลกัษณะ

เชิงเส้น (Linear) ดงัน้ี 

    meanY a bX= +       (2.19) 
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โดยท่ี meanY  เป็นค่าเฉล่ียนของ Y  ทั้งหมด เน่ืองจากการวิเคราะห์การถดถอย

อย่างง่ายนั้น ตวัแปร X  จะถูกก าหนดค่าไวก่้อนและค่าของ Y  จะเปล่ียนแปลงตามตวัแปร X

เน่ืองจากค่า X  ค่าหน่ึงจะมีค่า Y เป็นคู่ของค่า X  ในหลาย ๆ ค่าและเม่ือน าค่า X  และ Y  มาท า

การพลอ็ตกราฟแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งค่าเฉล่ียซ่ึงก็คือ เส้นกราฟถดถอย (Regression Line) 

 

 ตัวอย่างกราฟระหว่างอุบัติเหตุและจ านวนประชากร  

โดยจดัให้ Y  คือจ านวนอุบติัเหตุ และ X  คือจ านวนประชากรโดยท่ีขอ้มูล

เป็นการยกตวัอย่างขึ้นมาเพื่อแสดงให้เห็นถึงกราฟความสัมพนัธ์ถดถอย (Regression Line) ซ่ึงจาก

สมการเส้นตรง     meanY a bX= + พิจารณาท่ี a  และ b  เป็นตัวแปรท่ียงัไม่ทราบค่า จึงต้อง

ประมาณค่าโดยกลุ่มขอ้มูลตวัอยา่ง โดยวิธีท่ีนิยมใชง้านคือก าลงัสองนอ้ยสุด Least Square Method 

(LS) ซ่ึงนิยามค่า a  คือค่าคงท่ี (Constant) และค่า b  คือค่าความชัน (Slop) ของเส้นกราฟ ส่งผล

โดยตรงกบัเส้นกราฟท่ีมีการเปล่ียนแปลงระหว่าง Y  และ X ทางผูวิ้จยัเรียกส่วนน้ีว่า สัมประสิทธ์ิ

การถดถอย (Regression Coefficient) หรือสามารถเรียกอีกแบบวา่สัมประสิทธ์ิพยากรณ์ 

2.4.1.2 การจ าแนก (classification) 

คือการแบ่งขอ้มูลออกเป็นหมวดหมู่ โดยกระบวนการของ classification แบบ

ทัว่ไปคือ การท่ีอลักอริทึมพยายามจะประมาณการขอ้มูล X  ใน ชุดฝึกขอ้มูล (Training set) และ

แสดงผล Y  ออกมาในรูปแบบของหมวดหมู่ท่ีแบ่งแยกกนัโดยชดัเจน (Discrete) ซ่ึงส่ิงท่ีส าคญัอีก

อย่างของการประมาณการณ์คือ เราตอ้งมีการก าหนดเป้าหมาย (Target) ขอ้มูลว่าเราตอ้งการอะไร 
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โดยท่ีตอ้งเป็นแบบ ขอ้มูลท่ีแยกกนัอย่างชดัเจน เช่น เราตอ้งการทราบว่า นกัเรียนห้อง A สอบผ่าน

หรือสอบตก เม่ือเราน าข้อมูลของนักเรียนห้อง A มาผ่านการวิเคราะห์แบบ classification ผลท่ี

ออกมาก็จะเป็น 2 แบบ สอบผา่นและสอบตก หรือการอนุมติัสินเช่ือ เราก็อาจจะตั้งเป้าหมายวา่ ผา่น

สินเช่ือหรือไม่ผา่นสินเช่ือ เป็นตน้ แต่ทั้งน้ีเป้าหมายของเราอาจจะไม่ไดแ้บ่งออกเป็นแค่ 2 แบบ คือ

ผ่านไม่ผ่าน แต่เราสามารถก าหนดเป้าหมายมากกว่า 2 อย่างก็ได้เช่นกัน เช่น แบ่งกลุ่มดอกไม้

ออกเป็น 4 กลุ่ม ตามตวัแปรท่ีเรียกวา่ลกัษณะเฉพาะ (features) ต่อไปน้ีคือ สี ขนาดดอก แหล่งท่ีเกิด 

เป็นตน้  

 

 การจ าแนกข้อมูล (a)  

 

 การเรียนรู้จากข้อมูลเพื่อสร้างตัวจ าแนกข้อมูล (b)  
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ในตวัอย่างท่ีแสดงดงัรูปท่ี 2.7 และ 2.8 เป็นการกู-้ยืมเงิน โดยจากรูปท่ี 2.7 จะ

เป็นกระบวนการสร้างตัวจ าแนกข้อมูลจากชุดข้อมูลท่ีเป็นอินพุต ซ่ึงแต่ละข้อมูลท่ีบันทึกจะ

ประกอบไปด้วยเซตของแอทริบิวท่ีบ่งบอกถึงคุณลกัษณะของบุคคลท่ีกู้ -ยืมเงิน และหมวดของ

บุคคลนั้น ๆ ว่ามีความปลอดภยัหรือมีความเส่ียงในการกู-้ยืมเงินหรือไม่ โดยกระบวณการสร้างตวั

จ าแนกขอ้มูลมกัถูกเรียกว่า “learning” หรือ “training” ท่ีเกิดจากการน าเอาขั้นตอน วิธีส าหรับการ

จ าแนกขอ้มูลมาด าเนินการกบัขอ้มูล ขอ้มูลท่ีบนัทึก X  หน่ึง ๆ ในชุดขอ้มูลท่ีท าการพิจารณา ซ่ึงจะ

ประกอบไปดว้ยเซตของแอทริบิว 1 2( , ,..., )nX x x x=  ท่ีบ่งบอกถึงคุณลกัษณะต่าง ๆ ของขอ้มูลท่ี

บันทึก นอกจากนั้นย ังมีข้อมูลอีกหน่ึงแอทริบิวท่ีบ่งบอกถึงหมวดหมู่ของข้อมูล (class label 

attribute) โดยแอทริบิวหมวดหมู่ของขอ้มูลจะเป็นขอ้มูลแบบไม่ต่อเน้ือง (discrete-valued) โดยชุด

ข้อมูลท่ีเป็นอินพุตส าหรับการสร้างตัวจ าแนกชุดข้อมูลจะถูกเรียกว่า “ชุดข้อมูลส าหรับสอน 

(training data) ตวัอย่าง (sample/instances) ชุดขอ้มูล (data points) หรือ ส่ิงของ (objects)” เป็นตน้ 

ในขั้นตอนท่ีสองของการจ าแนกขอ้มูลดงัรูปท่ี 2.8 จะเป็นการเรียกใชต้วัจ าแนกขอ้มูลท่ีถูกสร้างขึ้น

จากขั้นตอนท่ีหน่ึง (รูปท่ี 2.7)  โดยในตอนเร่ิมตน้ตวัจ าแนกขอ้มูลจะถูกทดสอบและประเมินความ

ถูกตอ้ง ถา้เราใช้ชุดขอ้มูลส าหรับสอนในการทดสอบจ าแนกขอ้มูลจะท าให้ค่าความถูกตอ้งมีค่า

ค่อนขา้งสูง เน่ืองจากตวัจ าแนกขอ้มูลท่ีสร้างขึ้นจะเหมาะกบัชุดขอ้มูลนั้นเป็นอยา่งมาก (overfit) แต่

ถ้าเราใช้ชุดข้อมูลท่ีแตกต่างออกไปในการทดสอบ ( test set) โดยชุดข้อมูลท่ีใช้จะต้องมีแอทริ

บิวหมวดหมู่ขอ้มูลแนบอยู่ดว้ย จะท าให้เราทราบค่าความถูกตอ้งของตวัจ าแนกขอ้มูลได)้ โดยค่ า

ความถูกตอ้งของตวัจ าแนกขอ้มูลท่ีถูกสร้างขึ้นจะเป็นเปอร์เซ็นต์ของตวัจ าแนกขอ้มูลท่ีสามารถ

จ าแนกขอ้มูลไดอ้ย่างถูกตอ้ง (ตวัจ าแนกขอ้มูลบ่งบอกถึงหมวดหมู่ขอ้มูลได้เหมือนกบัหมวดหมู่

ขอ้มูลท่ีถูกแนบมากบัขอ้มูลท่ีบนัทึกหน่ึง ๆ ) เม่ือค่าความถูกตอ้งของตวัจ าแนกขอ้มูลมีค่าท่ีน่าพึง

พอใจหรือยอมรับได ้เราจะใชต้วัจ าแนกขอ้มูลในการจ าแนกหรือบ่งบอกถึงหมวดหมู่ขอ้มูลท่ีเข้ามา

ใหม่ท่ีซ่ึงเราไม่ทราบขอ้มูลมาก่อน (ขอ้มูลท่ีเขา้มาใหม่จะถูกเรียกว่า ‘unknown’ หรือ ‘previously 

unseen’ data) ตวัอย่างเช่น ตวัจ าแนกขอ้มูลถูกสร้างขึ้นในรูปท่ี 2.7 จะถูกใช้เพื่อตดัสินใจให้กู ้-ยืม

เงินเอกสารท่ียืน่เขา้มาไม่วา่จะใหกู้-้ยมืหรือไม่เป็นตน้  

ซ่ึงรูปท่ี 2.7 และ 2.8 นั้นเป็นการทดสอบตวัจ าแนกขอ้มูลเพื่อวดัความถูกตอ้ง 

ส าหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีในการจ าแนกขอ้มูล มีเกณฑ์หลกัท่ีใช้อยู่ดว้ยกนัต่อไปน้ี 

[16] 
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ตารางท่ี 2.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีในการจ าแนกและท าขอ้มูล  

ความถูกตอ้ง (Accuracy) 

จะเก่ียวขอ้งกับความสามารถของตัวจ าแนกข้อมูลท่ีถูก
สร้างขึ้นท่ีจะสามารถจ าแนกขอ้มูลท่ีไม่เคยพบเจอมาก่อน
ไดอ้ยา่งถูกตอ้ง โดยในการวดัความถูกตอ้งอาจจะประเมิน
ไดจ้ากการใชชุ้ดขอ้มูลหน่ึง ๆ หรือมากกว่า ท่ีแยกจากชุด
ขอ้มูลเรียนรู้ (training dataset)  

ความเร็ว (Speed) 
จะเก่ียวขอ้งกบัเวลาท่ีใชใ้นการค านวณทั้งในส่วนของการ
สร้างตวัจ าแนกขอ้มูลและการจ าแนกหรือท านายขอ้มูล 

ความทนทาน (Robustness) 
จะเก่ียวข้องกับความสามารถของตัวจ าแนกหรือตัว
ท านายขอ้มูลท่ีจะท าการท านาไดอ้ย่างถูกตอ้งจากข้อมูล
ตั้งตน้ท่ีมีส่ิงรบกวนหรืออีการขาดหายไปของขอ้มูล 

ความยดืหยุน่ต่อปริมาณขอ้มูล 
(Scalability) 

จะเก่ียวขอ้งกบัความสามารถในการสร้างตวัจ าแนกขอ้มูล
หรือตวัท านายขอ้มูลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพเม่ือมีขอ้มูลท่ี
ตอ้งพิจารณาเป็นปริมาณมาก 

ความสามารถในการเขา้ใจ 
(Interpretability) 

เก่ียวเน่ืองกับระดับความสามารถท่ีจะถูกเข้าใจในตัว
จ าแนกหรือท านายขอ้มูลจากผูใ้ชง้าน 

2.4.2 การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) 

ในการเรียนรู้แบบมีผูส้อน เรารู้ไดว้่าค าตอบท่ีควรจะเป็นคืออะไร และเราก็ระบุ

ค  าตอบท่ีถูกตอ้งลงไปใน Label แต่ในการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน เราจะไม่รู้ค  าตอบท่ีแน่ชดั แต่เรา

ตอ้งการให้เคร่ืองตามหาโครงสร้างข้อมูลท่ีเราไม่รู้จกั (Unknown Structure) เช่น ในโครงสร้าง 

DNA เราอยากตามหายนีท่ีส่งผลให้คนมีตาสีฟ้าหรือสีด า เราไม่รู้วา่ตรงไหนของ DNA ท่ีส่งผลต่อสี

ตาเรารู้แต่ว่าขอ้มูล DNA ของคนท่ีเราน ามาทดสอบมีสองกลุ่ม กลุ่มหน่ึงคือ คนท่ีมีตาสีฟ้า อีกกลุ่ม

คือคนท่ีมีตาสีด า ดังนั้นเราอยากให้เคร่ืองตรวจหาว่าส่วนไหนของ DNA ท่ีแสดงความแตกต่าง

ออกมาอย่างเด่นชัดระหว่างกลุ่ม และเหมือนกันมากในกลุ่มเดียวกัน  โดยท่ีการเรียนรู้แบบไม่มี

ผูส้อนสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 ประเภทคือ การจบักลุ่มของขอ้มูล (Clustering), การลดจ านวนมิติ

เพื่อบีบอดัขอ้มูล (Dimensionality Reduction) สามารถอธิบายไดด้งัน้ี 
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2.4.2.1 การจบักลุ่มของขอ้มูล (Clustering) 

อลักอริทึมจะตรวจสอบเฉพาะขอ้มูลท่ีป้อนเขา้มาเท่านั้นโดยปราศจากการ

ให้ผลลพัธ์ท่ีจะเกิดขึ้น เช่น การส ารวจขอ้มูลประชากรเพื่อหาแบบแผน (Pattern) ของขอ้มูลนั้น เรา

ตอ้งทราบวา่ขอ้มูลของเราประกอบไปดว้ย Class เท่าใด โดยเราตอ้งระบุวา่แต่ละกลุ่มท่ีเคร่ืองมือพบ

คืออะไร จริงท าให้เราสามารถลดจ านวนของ Label ท่ีเราตอ้งระบุให้เหลือจ านวนเท่ากบั class ได้

ตวัอย่างเช่น มีการจบักลุ่มขอ้มูลเขา้สองมิติ (ขอ้มูลเขา้เป็นตวัเลข 2 ค่า คือ 1x  และ 2x ) โดยยงัไม่

ทราบว่าขอ้มูลดงักล่าวอยู่กลุ่มใดแต่เราก าหนดให้เคร่ืองมือหาวิธีออกจากกนัไดจ้ากตวัอย่างแบบ

กลุ่มออกเป็นส่ีกลุ่มและไดผ้ลออกมาเป็นขอบเขตของแต่ละกลุ่ม ดงัรูปท่ีภาพต่อไปน้ี 

 

  การแบ่งกลุ่มของการจับกลุ่มข้อมูล  

2.4.2.2 อดัขอ้มูล (Dimensionality Reduction) 

เป็นการลดจ านวนมิติเพื่อบีบอดัขอ้มูล ท าให้เราไม่จ าเป็นตอ้งเก็บขอ้มูลไม่

ครบแต่ก็ยงัสามารถจ าแนกขอ้มูลไดโ้ดย โดยส่ิงท่ีเราตอ้งการคือการลดขอ้มูลให้เหลือ 2 มิติและยงั

สามารถน าไปแยกประเภท class ไดดี้อยา่งเดิม
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 การแสดงผลของการอัดข้อมูลแล้วน าไปแยกประเภท class [Figure  
  credit: Sebastian Raschka, Python Machine Learning]  

2.5 ส่ิงที่วิเคราะห์เปรียบเทียบ 
ในการวดัค่าประสิทธิภาพขอ้มูลจากการประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองนั้นมีดว้ยกนัหลาย

วิธีเช่นการวดัเฉพาะระบบส่ือสารและการวดัค่าความเสถียรของขอ้มูลท่ีผ่านกระบวณการเรียนรู้

ของเคร่ืองซ่ึงมีดงัต่อไปน้ี 

2.5.1 ค่าความคลาดเคล่ือนของข้อมูล (Loss function) 

ส าหรับการวดัค่าประสิทธิภาพขอ้มูลจากการประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองมี

ดว้ยกนัหลากหลายวิธีดงัรูป [7]
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 กลุ่มเคร่ืองมือวัด Classification and Regression Loss.    
  (www.heartbeat.fritz.ai )  

ส าหรับการวัดค่าประเภท Regression loss  นั้ นมีดังน้ี  

1) Mean Square Error, Quadratic loss (L2 Loss)   

เป็นฟังก์ชันการสูญเสียการถดถอยท่ีใช้บ่อยท่ีสุด MSE คือผลรวมของค่า

ทั้งหมดยกก าลงัสองระหวา่งตวัแปรเป้าหมายกบัค่าท่ีคาดการณ์ไว ้

2

1

( )
n

p

i i

i

y y

MSE
n

=

−

=


     (2.20)
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ด้านล่างน้ีคือพล็อตของฟังก์ชัน MSE โดยท่ีค่าเป้าหมายท่ีแทจ้ริงคือ 100 
และค่าท่ีคาดการณ์จะอยู่ในช่วงระหว่าง -10,000 ถึง 10,000 การสูญเสีย MSE (แกน Y) ถึงค่าต ่าสุด
ท่ีการคาดการณ์ (แกน X) = 100 ช่วงคือ 0 ถึง ∞ 

 

 กราฟของ  MSE Loss (Y-axis)  เทียบกับ Predictions (X-axis) 

2) Mean Absolute Error, (L1 Loss)  

เป็นฟังก์ชนัการสูญเสียอีกรูปแบบท่ีใช้ส าหรับตวัแบบการถดถอย MAE คือ

ผลรวมของความแตกต่างสัมบูรณ์ระหว่างเป้าหมายของเรากบัตวัแปรท่ีคาดการณ์ไว ้ดงันั้นจึงวดั

ขนาดเฉล่ียของขอ้ผิดพลาดในชุดการคาดคะเน โดยไม่ค  านึงถึงทิศทาง หากเราพิจารณาทิศทางดว้ย 

จะเรียกวา่ Mean Bias Error (MBE) ซ่ึงเป็นผลรวมของเศษต่อขอ้ผิดพลาด ช่วงยงัเป็น 0 ถึง ∞ 

1

n
p

i i

i

y y

MSE
n

=

−

=


     (2.21)
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 กราฟของ  MAE Loss (Y-axis)  เทียบกับ Predictions (X-axis) 

3) Huber Loss (Smooth Mean Absolute Error) 

มีความอ่อนไหวต่อค่าผิดปกติในข้อมูลน้อยกว่าการสูญเสียขอ้ผิดพลาดก าลงั

สอง นอกจากน้ียงัสามารถหาอนุพนัธ์ไดท่ี้ 0 โดยพื้นฐานแลว้มนัเป็นขอ้ผิดพลาดแบบสัมบูรณ์ซ่ึงจะ

กลายเป็นก าลงัสองเม่ือขอ้ผิดพลาดมีขนาดเล็ก ความคลาดเคล่ือนนั้นมีขนาดเล็กเพียงใดในการท า

ให้มนัเป็นก าลงัสองนั้นขึ้นอยู่กบัไฮเปอร์พารามิเตอร์ 𝛿 (เดลตา้) ซ่ึงสามารถปรับได ้การสูญเสีย 

Huber เขา้ใกล ้MSE เม่ือ 𝛿 ~ 0 และ MAE เม่ือ 𝛿 ~ ∞ ท่ีมีจ านวนมาก 

2

2

1
( ( )) ( ) ,

2
( , ( ))

1
( ) .

2

f x for y f x

L f x

y f x otherwise


 



 


− − 

= 
 − −


  (2.22) 
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 กราฟของ  Huber Loss (Y-axis) เทียบกับ Predictions (X-axis) 

4) Log-Cosh Loss 

Log-cosh เป็นฟังกช์นัอีกรูปแบบท่ีใชใ้นงานการถดถอยท่ีราบร่ืนกวา่ L2 Log-

cosh คือลอการิทึมของไฮเปอร์โบลิกโคไซน์ของขอ้ผิดพลาดในการท านาย 

1

( , ) log(cosh( ))
n

p p

i i

i

L y y y y
=

= −    (2.23) 

ขอ้ดีคือ log(cosh(x)) มีค่าประมาณเท่ากบั (x ** 2) / 2 ส าหรับ x ขนาดเลก็และ 
abs(x) - log(2) ส าหรับ x ขนาดใหญ่ ซ่ึงหมายความว่า 'logcosh' ท างานเหมือนกบัค่าคลาดเคล่ือน
ก าลงัสองเฉล่ียเป็นส่วนใหญ่ แต่จะไม่ไดรั้บผลกระทบอย่างมากจากการคาดการณ์ท่ีไม่ถูกตอ้งเป็น
คร้ังคราว มีขอ้ดีทั้งหมดของการสูญเสียของ Huber และสามารถแยกความแตกต่างไดส้องเท่าทุกท่ี
ซ่ึงแตกตา่งจากการสูญเสียของ Huber 
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 กราฟ  Log-cosh Loss (Y-axis)  เทียบกับ Predictions (X-axis).  

5) Quantile Loss 

ปัญหาการท านายผลในความเป็นจริงส่วนใหญ่ จะให้ความสนใจเก่ียวกับ

ความไม่แน่นอนในการท านายของเรา การรู้ช่วงของการคาดการณ์ซ่ึงต่างจากการประมาณการแบบ

จุดเท่านั้นสามารถปรับปรุงกระบวนการตดัสินใจส าหรับปัญหาทางธุรกิจจ านวนมากได้อย่างมี

นยัส าคญั Quantile Loss กลายเป็นประโยชน์เม่ือเราสนใจในการท านายช่วงเวลาแทนท่ีจะเป็นเพียง

การคาดคะเนแบบจุด ช่วงการท านายจากการถดถอยก าลงัสองนอ้ยท่ีสุดขึ้นอยู่กบัสมมติฐานว่าเศษ

เหลือ (ค่าจริง — ค่าประมาณ) มีความแปรปรวนคงท่ีในค่าของตวัแปรอิสระ เราไม่สามารถเช่ือถือ

ตวัแบบการถดถอยเชิงเส้นท่ีละเมิดสมมติฐานน้ีได ้เราไม่สามารถทิ้งแนวคิดเร่ืองการปรับโมเดล

การถดถอยเชิงเส้นให้เป็นพื้นฐานโดยบอกว่าสถานการณ์ดงักล่าวจะเป็นแบบจ าลองท่ีดีกว่าเสมอ

โดยใชฟั้งกช์นัท่ีไม่เป็นเชิงเส้นหรือแบบจ าลองแบบตน้ไม ้น่ีคือจุดท่ีการสูญเสียเชิงปริมาณและการ

ถดถอยเชิงปริมาณเข้ามาช่วย เน่ืองจากการถดถอยตามการสูญเสียเชิงปริมาณให้ช่วงเวลาการ

คาดการณ์ท่ีสมเหตุสมผลแมส้ าหรับส่วนท่ีเหลือท่ีมีความแปรปรวนไม่คงท่ีหรือการแจกแจงแบบ

ไม่ปกติ การถดถอยตามควอนไทลมี์จุดมุ่งหมายเพื่อประเมิน "ปริมาณ" แบบมีเง่ือนไขของตวัแปร

ตอบสนองโดยให้ค่าบางอย่างของตวัแปรท านาย การสูญเสียเชิงปริมาณเป็นเพียงส่วนเสริมของ 

MAE (เม่ือควอนไทลเ์ป็นเปอร์เซ็นไทลท่ี์ 50 มนัคือ MAE) แนวคิดคือการเลือกค่าควอนไทลโ์ดย
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พิจารณาจากว่าเราตอ้งการใหค้่ากบัขอ้ผิดพลาดเชิงบวกหรือขอ้ผิดพลาดเชิงลบมากขึ้น ฟังก์ชนัการ

สูญเสียพยายามให้บทลงโทษท่ีแตกต่างกนัส าหรับการประเมินค่าสูงไปและการประเมินค่าต ่าไป

โดยพิจารณาจากมูลค่าของควอนไทล์ท่ีเลือก (γ) ตวัอยา่งเช่น ฟังกช์นัการสูญเสียเชิงปริมาณของ γ 

= 0.25 ให้โทษมากกว่าส าหรับการประเมินค่าสูงไป และพยายามรักษาค่าการท านายให้ต ่ากว่า

ค่ามธัยฐานเลก็นอ้ย 

( , ) ( 1). ( ).
p p

i i i i

p p p

i i i i

i y y i y y

L y y y y y y  
=  = 

= − − + −     (2.24) 

 

 กราฟ Log-cosh Loss (Y-axis) เทียบกับ Predictions (X-axis).  

2.5.2 อตัราบิดผิดพลาด (BER) 

ในการส่งผ่านดิจิตอลจ านวนของขอ้ผิดพลาดบิตคือจ านวนท่ีไดรั้บบิตของกระแส

ขอ้มูลกว่าช่องทางการส่ือสารท่ีมีการเปล่ียนแปลงเน่ืองจากเสียง , รบกวน , การบิดเบือนหรือบิต

การประสานขอ้ผิดพลาด ประสิทธิภาพของระบบส่ือสาร แสดงดว้ย อตัราบิดผิดพลาดหรืออัตรา

ผิดพลาดในการส่งขอ้มูล (Bit Error rate ; BER) ตวัอย่างเช่นสมมติว่าล าดบับิตท่ีส่งน้ี 0 1 1 0 0 0 1 

0 1 1 และล าดบับิตท่ีไดรั้บต่อไปน้ี 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 จ านวนขอ้ผิดพลาดบิต (บิตท่ีขีดเส้นใต)้ คือ

ในกรณีน้ี 3 BER คือ 3 บิตท่ีไม่ถูกตอ้งหารดว้ย 10 บิตท่ีถ่ายโอนท าให้ได ้BER 0.3 หรือ 30% การ

วิเคราะห์ BER อาจไดรั้บการประเมินโดยใชก้ารจ าลองทางคอมพิวเตอร์แบบสุ่ม หากสมมติวา่มีการ

ใชโ้มเดลช่องทางการส่งและแบบจ าลองแหล่งข้อมูลอย่างง่าย BER อาจถูกค านวณในเชิงวิเคราะห์

ดว้ย ตวัอย่างของแบบจ าลองแหล่งขอ้มูลดงักล่าวคือแหล่งขอ้มูลBernoulli ตวัอย่างของแบบจ าลอง

ช่องสัญญาณอย่างง่ายท่ีใช้ในทฤษฎีไดแ้ก่ ช่องสัญญาณสมมาตรแบบไบนารี และ ช่องสัญญาณ
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รบกวน Gaussian (AWGN) สถานการณ์ท่ีเลวร้ายท่ีสุดคือช่องสัญญาณสุ่มโดยส้ินเชิงซ่ึงสัญญาณ

รบกวนจะครอบง าสัญญาณท่ีเป็นประโยชน์โดยส้ินเชิง ส่ิงน้ีส่งผลใหก้ารส่ง BER เป็น 50%  

 

 อัตราบิตผิดพลาดส าหรับ BPSK , QPSK , 8-PSK และ 16-PSK, 
  โดยใช้ช่องสัญญาณ AWGN 

 

 อัตราบิตผิดพลาดส าหรับ BPSK และ BPSK ท่ีแตกต่างกันโดยใช้ 
  ช่องสัญญาณ AWGN 

ในช่องสัญญาณท่ีมีเสียงดัง BER มกัจะแสดงเป็นฟังก์ชันของการวดัอตัราส่วน

ของพาหะต่อสัญญาณรบกวนท่ีเป็นมาตรฐานซ่ึงแสดงถึงEb / N0 ( อตัราส่วนพลงังานต่อบิตต่อ

ความหนาแน่นสเปกตรัมของพลงังานเสียง) หรือEs / N0 (พลงังานต่อสัญลกัษณ์การมอดูเลตเป็น 

ความหนาแน่นของสัญญาณรบกวน) ตวัอย่างเช่นในกรณีของการมอดูเลตQPSKและช่อง AWGN 

ฟังกช์นั BER ตามของ Eb / N0 จะถูกก าหนดโดย
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( )0

1
/

2
bBER erfc E N=     (2.25) 

การพล็อตเส้นโคง้ BER เพื่ออธิบายประสิทธิภาพของระบบส่ือสารดิจิทลั ในการ

ส่ือสารดว้ยแสงมกัใช ้BER (dB) เทียบกบัก าลงัรับ (dBm) ในขณะท่ีอยูใ่นการส่ือสารแบบไร้สายจะ

ใช ้BER (dB) กบั SNR (dB) [8] 

2.5.3 ความจุช่องสัญญาณในระบบไมโม (MIMO Channel Capacity) 

หัวขอ้น้ีเสนอความจุช่องสัญญาณโดยทฤษฎีของ Shannon ซ่ึงจะให้อตัราการส่ง

ข้อมูล  สูงสุด ภายใต้ช่องสัญญาณท่ีมีความน่าจะเป็นในการเกิดความผิดพลาดน้อยความจุ

ช่องสัญญาณ เทียบกับปริมาณท่ีสูญเสียอธิบายโดยอัตราเร็วการส่งข้อมูล ได้จากการส่งผ่าน

ช่องสัญญาณ ซ่ึงมีความน่าจะเป็นในการเกิดความผิดพลาดไม่เป็นศูนยค์วามจุช่องสัญญาณอยู่

ภายใตก้ารรับรู้ สถานะช่องสัญญาณ รวมถึงอตัราขยายช่องสัญญาณทั้งภาคส่งและภาครับ ในส่วน

แรกจะอธิบายถึง ความจุช่องสัญญาณท่ีไม่มีการเปล่ียนแปลงภายใตค้วามแตกต่างในการสมมติ

ช่องสัญญาณท่ีรับรู้ได ้

เม่ือไม่มีการรับรู้สถานะขอ้มูลท่ีภาคส่งความจุช่องสัญญาณในระบบไมโมท่ีใช้  

การประมวลผลเมนแถวล าดบั แสดงไดด้งัน้ี 

2log det
R

Ht
M

n T

P
C I HH

P M

 
= + 

 
    (2.26) 

โดยท่ี (2.26) มีหน่วยเป็นบิตต่อวินาทีต่อเฮิรตซ์เม่ือ 
RMI  คือเมทริกซ์เอกลกัษณ์ขนาด R TM M  

ส่วน H  คือช่องสัญญาณ ขนาด R TM M  และ HH  คือการทรานสโพสคอนจุเกตของเมทริกซ์

ช่องสัญญาณ และ /t nP P คืออตัราส่วนสัญญาณท่ีรับไดต้่อสัญญาณรบกวน [9] 

2.6 ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวิจัย 
ในส่วนน้ีจะเป็นการกล่าวถึงงานวิจยัท่ีทางผูวิ้จยัไดท้ าการศึกษาและคน้ควา้หาขอ้มูลเผ่ือ

น ามาประกอบงานวิจยัให้มีความต่อเน่ืองและน ามาปรับปรุงพฒันาผลลพัธ์ของงานวิจยัช้ินน้ี โดย

ในงานวิจัยต่อไปน้ี  [17] เป็นการกล่าวถึงอัลกอริทึมในกลุ่มการเรียนรู้เชิงลึกหรือเรียกว่า  
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 (Deep Learning; DL) โดยเป้าหมายคือการเพิ่มประสิทธิภาพในการหาผลลพัธ์ของการประมาณ

ช่องสัญญาณซ่ึงในงานวิจยัช้ินน้ีเป็นการพิจารณาในระบบ Single Input Multiple Output ในระบบ

การส่ือสารส าหรับการประมาณช่องสัญญาณ โดยสมมุติให้มีการก าหนดสายอากาศท่ีสถาณีฐาน 

(Base Station) และจ านวน ผูใ้ช้งานโดยรอบ  ซ่ึงได้ก าหนดค่าต่าง ๆ ตามความเป็นจริง โดยใน

งานวิจยัช้ินน้ีใช้วิธีการค านวณหาค่าประมาณช่องสัญญาณ โดยเทคนิค LS, MMSE เทียบกบั DL 

โดยท าการประเมินประสิทธิภาพแบบหาค่าความคลาดเคล่ือนผิดพลาด MSE ซ่ึงเป็นท่ีนิยมในการ

หาความถูกตอ้งของงาน 

โดยแสดงผลลพัธ์ของงานวิจยัชินน้ีดงัรูปภาพท่ี 2.19 

 

 ประสิทธิภาพ  MSE โดยเทคนิค  LS, MMSE และ DL เทียบกับ SNR [17] 

โดยในรูปท่ี 2.19 d  คือจ านวนของสายอากาศ ซ่ึงในรูปไดพ้ิจารณาท่ี 2 และ 4 ตวัในการ

ประเมินประสิทธิภาพ ท าให้เห็นว่าวิธีการของ DL นั้นมีประสิทธิภาพการท างานท่ีดีกว่า LS และ 

MMSE ในช่วง 0 SNR (dB) ถึง 10 SNR (dB) และลู่เขา้กันในช่วง 10 SNR (dB)  ถึง 25 SNR (dB) 

โดยถือวา่เป็นผลลพัธ์ท่ียอมรับไดใ้นงานวิจยัช้ินน้ี 

 ต่อมาเป็นงานวิจยัท่ี [18] เป็นงานวิจยัในระบบการส่ือสาร 5G โดยน าเสนอ DNN ท่ีมีทั้ง 2 

รูปแบบ โดยเรียกว่า DNN-1 และ DNN-2 เพื่อช่วยในการประมาณช่องสัญญาณในระบบ MIMO-

OFDM ดว้ยสองสถานการณ์ท่ีแตกต่างกนัของ Fading multipath ในช่องสัญญาณ ตามโมเดล TDL-

 



29 
 

A ท่ีก าหนดไวใ้นเครือข่าย 5G NS โดยวิธีการประมาณค่าช่องสัญญาณตาม DNN ท่ีเสนอไดท้ าการ

ทดสอบเทียบกบัเทคนิค LS และ MMSE โดยใช้การเขา้รหัสสัญญาณแบบ QPSK ในแง่ของความ

ผิดพลาดการประมาณช่องสัญญาณและอตัราส่วนขอ้ผิดพลาดบิต (BER) ดงัรูปท่ี 2.20 

 

รูปท่ี  2.20 ประสิทธิภาพ  BER โดยเทคนิค  LS, LMMSE,  DNN-1 และ DNN-2  
  เทียบกับ SNR [18] 

จากรูปท่ี 2.20 หากพิจารณาดว้ยสายตาอาจจะมองไม่เห็นความแตกต่างกนัมากในวิธีการ

ค านวณ BER และเม่ือเทียบกบัวิธิ LMMSE นั้น ณ ท่ี 15 SNR (dB) มีค่า BER ท่ีต ่ากว่า DNN-1 และ 

DNN-2 ซ่ึงเป็นวิธีการใช ้DL นัน่เอง 

 

รูปท่ี  2.21 ประสิทธิภาพ  MSE โดยเทคนิค  LS, LMMSE,  DNN-1 และ DNN-2  
  เทียบกับ SNR [18] 
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จากรูปท่ี 2.21 จากผลลพัธ์ท่ีแสดงจะเห็นไดว้่า DNN-1 และ DNN-2 ท่ีเป็นวิธีการแบบ DL 

นั้นมีประสิทธิภาพดีกวา่ในดา้นการหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย (MSE) เม่ือเทียบกบั 2เทคนิคแบบ

ดั้งเดิมท่ีนิยมใชง้านกนัมาอยา่งยาวนาน  

อาจเพราะดว้ยอลักอริทึมไดมี้การจดัการกบัขอ้มูลท่ีมีประมาณท่ีพอเหมาะโดยในงานวิจยั

ช้ินน้ีไม่ไดมี้กระแสดงให้เห็นถึงการค านวณทางเวลาเป็นเพียงการน า DL มาประยุกต์ใช้งานเพื่อ

พิสูจน์ความสามารถของอลักอริทึมท่ีมีผลต่อระบบส่ือสารเท่านั้น 

2.7 สรุป 
ทั้งหมดน้ีเป็นการกล่าวถึงวิธีและท่ีมาท่ีไปของงานวิจยัรวมไปถึงการเลือกใช้อลักอริทึม

เพื่อน ามาปรับปรุงให้เหมาะสมกบังานประมาณช่องสัญญาณในระบบ Massive MIMO โดยทาง

ผูว้ิจยัมีเป้าหมายท่ี ตวัจะน าการเรียนรู้ของเคร่ืองมาประยุกต์ใช้กบัระบบส่ือสารและการประมาณ

ช่องสัญญาณ เพื่อหาความเหมาะสมในงานวิจยัช้ินน้ี 

 

 



บทที ่3 
วธีิด ำเนินกำรวจิัย 

3.1 กล่ำวน ำ 
ในบทน้ีจะเป็นการอธิบายขั้นตอนการท างานของวิธีวิจยัท่ีใชก้ารประมาณช่องสัญญาณใน

ระบบไมโมขนานใหญ่ โดยทางผูวิ้จยัไดน้ าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองมาประยุกต์ใช้งาน ไดแ้ก่ 
Extreme Learning Machine (ELM), Regularized Extreme Learning Machine (RELM) แ ล ะ 
Outliner-Robust Extreme Learning Machine (ORELM) ซ่ึงเป็นการศึกษาหาผลลพัธ์ความเป็นไปได้
จากการน าเทคนิคเหล่าน้ีมาใช้ประมาณช่องสัญญาณ จากนั้นน าเทคนิคการประมาณช่องสัญญาณ
แบบเดิมคือวิธี LS และ MMSE มาเป็นตวัเปรียบเทียบ เพื่อท าการวดัประสิทธิภาพด้วยวิธีการหา
ความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย (MSE), อัตราความผิดพลาดการรับส่งข้อมูล  (BER) และ ความจุของ
ช่องสัญญาณ (Channel Capacity)  

3.2 กำรจ ำลองระบบ 
การจ าลองผลของระบบโดยใช้โปรแกรม MATLAB เป็นวิธีท่ีได้รับการยอมรับในหมู่

นกัวิจยัทัว่ไปและมีมาตรฐานในการทดสอบ ซ่ึงในการทดสอบค่าความคลาดเคล่ือนในระบบไมโม
ขนานใหญ่ ทางผูว้ิจยัไดท้ าการจ าลองสายอากาศทางภาคส่ง 128 ตน้ และสายอากาศทางภาครับ 128 
ตน้ เพื่อท าการประมาณช่องสัญญาณสามารถแสดงสมการไดด้งัน้ี 

Y H X n=  +        (3.1) 

โดยท่ี Y   คือ สัญญาณทางภาครับ RM  
H  คือ ช่องสัญญาณระหวา่งภาคส่งและภาครับ T RM M  
X  คือ สัญญาณทางภาคส่ง 1TM   
n   คือ สัญญาณรบกวน Add white Gaussian noise ทางภาครับ RM  
 

ซ่ึงสามารถเขียนอยูใ่นรูปแบบแมทริกซ์ไดด้งัน้ี
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   (3.2) 

การประมาณช่องสัญญาณโดยการประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีทางผูว้ิจยัท าการศึกษาคือ 3 วิธี
ได้แก่ Extreme Learning Machine, Regularized Extreme Learning Machine และ Outliner-Robust 
Extreme Learning Machine โดยมีอีก 2 วิธีท าเป็นตัวเปรียบเทียบประสิทธิภาพคือ Least Square 
Estimation และ Minimum Mean Square Estimationซ่ึงทั้ง 5 วิธีมีความยากง่ายและซับซ้อนต่างกนั
ดงัน้ี 

3.3 เทคนิคกำรเรียนรู้ของเคร่ือง Extreme Learning Machine (ELM) 
โดยท่ีเทคนิคน้ีได้มีการคิดค้นขึ้ นเม่ือปี  2004 และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning)

เช่นเดียวกนั เน่ืองจากมีประสิทธิภาพในการประมวลผลทางคอมพิวเตอร์สูง โดยมีเป้าหมายก็คือ
สภาพแวดล้อมของการประมวลผลท่ีสูงและข้อมูลท่ีมีความยึดหยุ่นหลากหลาย รวมไปถึง
อลักอริทึมการเรียนรู้ท่ีมีประสิทธิภาพ โดยทั้ง 3 เง่ือนไขน้ีเป็นตวัขบัเคล่ือนให ้การเรียนรู้ของเคร่ือง
นั้นมีการด าเนินมาตั้งแต่ปี 2004 [17] 

จึงเป็นขั้นตอนวิธีท่ีมีความเร็ว มีโครงสร้างการท างานแบบโครงข่ายประสาทแบบป้อนไป
ขา้งหนา้ Single-hidden layer feedforward neural networks (SLFNs) โครงข่ายท่ีมีการแบ่งเป็นชั้น ๆ 
ชดัเจน และขอ้มูลจะถูกป้อนจากชั้นแรกแลว้ไหลไปเป็นทางเดียวไปเร่ือย ๆ จนถึงชั้นสุดทา้ยโดย
ไม่มีการยอ้นกลบัไปยงัชั้นก่อนหนา้ 

 

 โครงสร้างระบบประสาทของ Extreme Learning Machine
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 จากรูปภาพท่ี 3.1 เราไดท้ าการแสดงให้เห็นถึงโครงสร้างการท างานของ ELM ซ่ึงมีตวัแปร
ต่าง ๆ สามารถเขียนอยูใ่นรูปแบบสมการดงัน้ี 

1
( ), 1,2,...,

N

j i j ii i
t o c X V j N

=
=  + =    (3.3) 

โดยท่ี iX  คือ ค่าอินพุตของขอ้มูล 
 it  คือ ค่าเอาตพ์ุตของขอ้มูล 
 ic  คือ ค่าน ้าหนกัอินพุตของขอ้มูลชั้นซอ้น 1 2[ , ,.., ]T

i i i inc c c c=  
 i  คือ ค่าน ้าหนกัเอาตพ์ุตของขอ้มูลชั้นซอ้น 1 12[ , ,..., ]T

i i im   =  
 iV  คือ ค่าไบอสัของขอ้มูลชั้นซอ้น 
 o  คือ ค่า activation function ของขอ้มูลชั้นซอ้น 

จากตวัอยา่งขอ้มูลทั้งหมด N  ขา้งตน้สามารถเขียนเทียบเคียงสมการท่ี 3.1 ไดเ้ป็นระบบเชิงเส้นคือ 

 =         (3.4) 

เม่ือ   ( ,..., , ,..., , ,..., )i i i NN N
c c V V X X  

1 1 1 1

1 1
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( ) ( )
N N

N N
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o c X V o c X V

o c X V o c X V


  +  +
 

=  
  +  + 

   (3.5) 

โดยท่ี  คือโหนดชั้นซ่อนเอาทพ์ุตเมทริกซ์ของ SLFNs ถูกแทนดว้ยขอ้มูลตามจ านวน i
แถวและ j คอลมัน์ของผลลพัธ์จากเมทริก  ในโหนดชั้นซ่อนและมี  กบั  ดงัน้ี 

1

T

N N m








 
 

=  
 
 

 
1

T

N N m

 
 

 =
 
  

     (3.6) 
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เพื่อให้สามารถหาค่าเครือข่ายของฟังก์ชนัตน้ทุน (Network cost function) −  ไดน้อ้ยท่ีสุด
โดยท่ี เม่ือ   คือเมทริกซ์เป้าหมายของเอาทพ์ุตโดยทฤษฎีของ ELM ไดก้ล่าวว่า พารามิเตอร์ของ
โหนดชั้นซอ้น ic  และ iX  สามารถก าหนดค่าไดจ้ากการสุ่มโดยไม่ตอ้งพิจารณาขอ้มูลท่ีเขา้มา  

ดังนั้ นสมการท่ี 3.1 จะกลายเป็นสมการโมเดลเชิงเส้น (Linear Model) และการหาค่า
น ้ าหนักของเอาท์พุตสามารถวิเคราะห์โดยหาค่าจากก าลงัสองน้อยสุดของระบบเชิงเส้นหาได้ดัง
สมการต่อไปน้ี 

𝛽̂ = Η𝛲𝛲      (3.7) 

ก าหนดให ้    คือการหาเมทริกซ์ผกผนัแบบมอร์เพนโรส (Moore-Penrose) ของเมทริกซ์เอาตพ์ุต
ชั้นซ่อน   เน่ืองจากปกติแลว้จ านวน training simple จะมากกวา่จ านวนโหนดชั้นซ่อนสามารถ

เขียนใหม่ไดเ้ป็น 

𝛽̂ = (Η𝐻Η)−1Η𝐻𝑇     (3.8) 

3.4 เทคนิคกำรเรียนรู้ของเคร่ือง Regularized Extreme Learning Machine 
(RELM) 
โดยสรุปแลว้ส่วนส าคญัของ ELM คือการลดขอ้ผิดพลาดในการฝึก แต่ส่ิงน้ีอาจก่อให้เกิด

การความไม่เหมาะสมของผลลพัธ์ (overfitting) มากเกินไปซ่ึงจะท าให้ความแม่นย  าในการท านาย
ลดลง ซ่ึงพิจารณาตาม Bartlett's theory [10] ส าหรับ SFLNs แลว้ยิ่งบรรทดัฐานของน ้ าหนักและ
ขอ้ผิดพลาดในการฝึกมีขนาดเล็กลง ประสิทธิภาพการสรุปทัว่ไปท่ีดีกว่าเดิมในระบบเครือข่าย
ประสาทเทียม หรือกล่าวอีกนยัหน่ึงคือ โมเดล ELM ท่ีมีความสามารถในการวางนยัทัว่ไปท่ีดีควรมี
การแลกเปล่ียนขอ้มูลท่ีดีท่ีสุดระหว่างขอ้ผิดพลาดในการฝึกกบับรรทดัฐานของน ้ าหนักเอาท์พุต 
โดยท่ีสามารถแบ่งให้เป็นสัดส่วนได้โดยการน าพารามิเตอร์ C มาท าให้เป็นมาตรฐานดงันั้นเม่ือ
เปรียบเทียบกบั ELM ธรรมดา ELM ประเภทน้ีจึงเรียกว่า RELM เน่ืองจากเง่ือนไขการท าให้เป็น
มาตรฐานและโดยปกติจะมีประสิทธิภาพในการก าหนดลกัษณะทัว่ไปท่ีดีกวา่ 

ส าหรับคุณสมบัติหลักของ RELM ท่ีแตกต่างจาก ELM คือการลดข้อผิดพลาดในการ
ฝึกอบรมพร้อมกันและการก าหนดมาตรฐานของน ้ าหนักเอาต์พุตด้วยพารามิเตอร์การท าให้เป็น
ระเบียบ ส่ิงน้ีสามารถแสดงเป็น 
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2 2

2 2
minC


 − +     (3.9) 

โดยท่ีสามารถเปล่ียนให้อยูใ่นรูปแบบอย่างง่ายเทียบเท่ากบัปัญหาการเพิ่มประสิทธิภาพท่ีมี
ขอ้จ ากดัดงัต่อไปน้ี 

2 2

2 2
minC a


+      (3.10) 

โดยท่ีก าหนดให ้ a = − แล ะป รับ เ ป ล่ี ย น ให้ อ ยู่ ใ น รู ป แบบขอ งล าก รอง จ์  
(Lagrangian) ก าหนดไดด้งัน้ี 

( ) ( )
2 2

2 2
, , HL a C a a    + + − −   (3.11) 

โดยท่ี 1 2 3[ , , ,..., ]T

Na a a a a= คือตวัแปรของขอ้ผิดพลาดตามจ านวนของ N  และค่า 
เป็นเวกเตอร์คอลมัน์ของตวัคูณแบบลากรองจ์ ตามทฤษฎีบท Karush – Kuhn – Tucker (KKT) ซ่ึง
เง่ือนไขการเพิ่มประสิทธิภาพนั้นก าหนดโดย 

0 2 0

0 2 0

0 0

TL
H

L
Ca

a

L
T H a

 








= → − = 




= → − =



= → − − =

    (3.12) 

โดยกระบวนการน้ีสามารถไปแกไ้ขปั้ญหาของค่า   ไดค้ือ 

1ˆ ( )H HI
T

C
 −=   +      (3.13) 

แต่มีส่ิงท่ีตอ้งควรระวงัคือ เม่ือจ านวนของตวัฝึกอบรมน้อยกว่าจ านวนโหนดชั้นซ่อน เพื่อ
ลดจ านวนการค านวณลงสามารถท าไดโ้ดยวิธี 
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1ˆ ( )H H I
T

C
 −=   +     (3.14) 

3.5 เทคนิคกำรเรียนรู้ของเคร่ือง Outliner-Robust Extreme Learning Machine 
(ORELM) 
โดยทัว่ไปค่าผิดปกติใชเ้พียงส่วนนอ้ยของตวัอยา่งการฝึกอบรมทั้งหมดส าหรับขอ้ผิดพลาด

ในการฝึกอบรม a  ลักษณะน้ีอาจอธิบายได้อย่างไม่ละเอียด ซ่ึงท่ีทราบกันดีคือความเบาบาง
สามารถสะทอ้นได้ดีกว่าโดยใช้ 0 -norm แทนท่ีจะเป็น 2 -norm ดังนั้นเราจึงมองหาค่าน ้ าหนัก
เอาทพ์ุต   แทนดว้ย 2 -norm ขนาดเลก็ลง เพื่อใหข้อ้ผิดพลาดในการฝึก a  นั้นลดลง เช่น 

2

0 2
minC a


+      (3.15) 

โดยท่ีขึ้นอยูก่บั a = −  

อยา่งไรก็ตามในสมการท่ี 3.15 นั้นเป็นปัญหาในการเขียน non-convex ซ่ึงมีวิธีท่ีง่ายกว่าใน
การแกปั้ญหาคือ การเขียนรูปแบบขึ้นมาใหม่ให้อยู่ในรูปแบบ convex relaxation ท่ีสามารถจบัตอ้ง
ไดโ้ดยไม่สูญเสียรูปแบบลกัษณะการกระจดักระจายจากการตรวจพบและวิเคราะห์องค์ประกอบ
หลกัท่ีมีประสิทธิภาพท่ีสามารถเขา้ถึงได้ด้วย 1 -norm เห็นได้ชัดว่าการแทนท่ี 0 -normด้วย 1 -
norm ในสมการท่ี 3.15 ไม่เพียงแต่พิสูจน์ความเบาบางเท่านั้น แต่น าไปสู่การลดขนาดโดยรวมลงอีก
ดว้ย เป็นผลท าใหไ้ดรู้ปแบบดงัน้ี 

2

1 2

1
min a

C
+      (3.16) 

โดยท่ีขึ้นอยูก่บั a = −  

ในสมการท่ี 3.16 เป็นปัญหาการเพิ่มประสิทธิภาพ convex ท่ีมีขอ้จ ากดัและเหมาะอย่างยิ่งกบั
ช่วงท่ีใชง้านไดข้องวิธีการ augmented Lagrange multiplier (ALM) ในท านองเดียวกนัฟังก์ชนัแบบ
ลากรองจ ์ท่ีเพิ่มขึ้นดงัน้ี 

( ) ( ) ( )
22

1 2 2

1
, ,

2

HL a a a a
C




     = + + − − + − −   (3.17) 
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ก าหนดให้ เป็นเวกเตอร์คอลมัน์ของตวัคูณแบบลากรองจ ์และ  คือฟังกช์นัพีนอลต้ีตาม
ค าแนะน าของ [14] โดยท่ีเราจะเลือกให้ 

1
2 /N T = โดยในอลักอริทึม ALM จะประมาณค่า

( , )a   และตวัคูณฟังก์ชันแบบลากรองจ์   ท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยการย่อค่าท่ีฟังก์ชันแบบลาก
รองจล์งเร่ือย ๆ ในระยะเวลาท่ีก าหนดจะได ้ ( , )k   ส าหรับรูปแบบการท าซ ้าของ ALM คือ 

( )

( )

1 1
,

1 1 1

( , ) arg min , ,k k k
a

k k k k

a L a

a




  

   

+ +

+ + +

 =


= + − −

    (3.18) 

การย่อขนาดในสมการแรกของสมการท่ี 3.16 ของการท าซ ้าในอลักอริทึม ALM สามารถท าได้
โดยใช้เทคนิคทิศทางการสลบัท่ีใชก้นัอย่างแพร่หลายซ่ึงจะอปัเดตค่า a  และ   แบบอนุกรม ทั้ง
สองตวัท่ีไม่รู้จกั ใหมี้ความแม่นย  ามากขึ้นในอลักอริทึม ALM โดยมีเป้าหมายท่ีจะแกปั้ญหาต่อไปน้ี
เพื่อสร้างการท าซ ้าใหม่ดงัน้ี 

( )

( )

( )

1

1 1

1 1 1

arg min , ,

arg min , ,

k k

k k k
a

k k k k

L a

a L a

a






  

 

   

+

+ +

+ + +

 =


=


= + − −

    (3.20) 

โดยท่ีสมการน้ีอา้งอิงจาก [15] ซ่ึง 1k + มียอมรับวิธีแกปั้ญหาท่ีชดัเจนดงัต่อไปน้ี 

( ) ( )
1

1 2 / /H H

k k kH H C I H T a   
−

+ = + − +    (3.20) 

โดยท่ี 1ka +  แสดงดงัน้ี 

( )1 1 / ,1/k k ka shrink T H   + += − +     (3.21) 

  ( )1 1max / ,0 /k k k kT H sign T H     + +− +  − +   (3.22) 

โดยท่ี   แสดงถึงการคูณตามองคป์ระกอบอยา่งชาญฉลาด (the element-wise multiplication.) 
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จะเห็นไดช้ดัเจนวา่จ านวนการค านวณของการวนซ ้าแต่ละคร้ังส่วนใหญ่ใชใ้นการแกค้่าท่ีผกผนั
ของ 2 /HH H C I+ โดยในการวนซ ้ าแต่ละคร้ังจะมีเมทริกซ์เดียวกนั ( )

1

2 /H HH H C I H
−

+

ซ่ึงสามารถค านวณค่าล่วงหนา้ไดก่้อนท่ีจะเร่ิมการวนซ ้าทั้งหมด จึงท าใหก้ารค านวณมีความเร็วมาก 
ในขณะเดียวกนั มีขอ้สังเกตวา่เทคนิคความต่อเน่ืองท่ีแตกต่างกนั   สามารถเร่งการบรรจบกนัดว้ย
การวนซ ้ าน้อยลง  [11-12] แ ต่อย่ า งไรก็ ต ามสมการ น้ีต้อง ใช้ก ารค านวณต่าง  ๆ  ของ 

( )
1

2 /H HH H C I H
−

+ ซ่ึงจะน าไปสู่การค านวณท่ีมีจ านวนมากขึ้น แมว้่าจะสามารถใชเ้ทคนิค 
SVD ท่ีรวดเร็วไดก้็ตาม [13] 

นอกจากน้ีควรสังเกตว่า แมว้่าวิธีการท าซ ้ าน้ีไม่จ าเป็นตอ้งเร็วท่ีสุดในการเขา้ถึงความแม่นย  าท่ี
สูงมากเม่ือ training dataไม่มีค่าผิดปกติ แต่ก็เป็นขอ้มูลท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในการไดรั้บระดบั
ความแม่นย  าท่ีดีท่ีสุด  

แต่เม่ือใดก็ตามท่ีขอ้มูลมีค่าผิดปกติ ซ่ึงเป็นกรณีท่ีเก่ียวขอ้งกับการใช้งานจริงมากท่ีสุด เพื่อ
ความสะดวก จึงจ าเป็นตอ้งมีการหยดุการท าซ ้าเม่ือจ านวนการวนซ ้าถึงขีดจ ากดั (MaxIter) ท่ีก าหนด
ไวล้่วงหนา้ 

3.6 กำรน ำเทคนิคกำรเรียนรู้ของเคร่ืองมำประยุกต์หำกำรประมำณช่องสัญญำณ 
จากน้ีจะเป็นการประยุกต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองจากหัวขอ้ท่ี 3.2 ถึง 3.5 โดยท่ีจะ

แสดงดงัรูปต่อไปน้ี 

ซ่ึงทางผูว้ิจยัจะก าหนดให้ ขอ้มูลน าเขา้ (input) หรือ Training data เป็นช่องสัญญาณท่ีรับ
ไดก้็คือพารามิเตอร์ Y และ H  คือขอ้มูลน าออก (output) หรือ Teaching data มีค่าเป็นช่องสัญญาณ
ระหว่าง พารามิเตอร์ Y และ X  ในระบบส่ือสารของหัวข้อท่ี 3.2 โดยท่ีแสดงโครงสร้างดงัรูปท่ี 
3.2 

 

 โครงสร้างการท างานในการเตรียมข้อมูล  
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โดยท่ีช่องสัญญาณ H  เป็นการสุ่มค่าขึ้นมาจากการจ าลองโปรแกรม MATLAB ใหมี้ขนาด
เท่ากบัจ านวนสายอากาศภาคส่งและภาครับท่ีเท่า ๆ กนั
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 
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=  
 
  

    (3.23) 

และส าหรับ X  นั้นคือการก าหนดสัญญาณทางภาคส่งเพราะจะมีผลโดยตรงกบัสัญญาณ
ทางภาครับ Y ดังสมการท่ี 3.1 ในการเข้ารหัสสัญญาณ (Modulation) และถอดรหัสสัญญาณ 
(Demodulation) โดยทางผูวิ้จยัได้พิจารณาการเขา้รหัสแบบพื้นฐานเพื่อท่ีจะมุ่งเน้นในส่วนของ 
เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณโดยเฉพาะ 

 

  โครงสร้างการระบุข้อมูลท่ีใช้ในกระบวนการเรียนรู้ของเคร่ือง  

โดยส่ิงท่ีตอ้งปรับเปล่ียนให้เหมาะสมคือจ านวนโหนดชั้นซ่อน และพารามิเตอร์ต่าง ๆ ใน
กระบวนการเรียนรู้ของเคร่ืองในแต่ละอัลกอริทึม โดยท่ี RELM จะมีพารามิเตอร์บางตัวท่ีคอย
ควบคุมความผนัผวนและลดการ Overfitting ของขอ้มูลลง ท าให้สามารถไดข้อ้มูลขาออกท่ีมีความ
เสถียรมากขึ้นและลดระยะเวลาในการท างานลงบางช่วง พารามิเตอร์ตัวนั้ นถูกเรียกว่า The 
regularization parameter ; C นั้นเอง โดยท่ีการปรับพารามิเตอร์ต่าง ๆ นั้น ไม่ไดมี้ขอ้มูลท่ีสามารถ
อธิบายไดดี้นัก แต่ขึ้นอยู่กบัผลลพัธ์ของขอ้มูลท่ีผ่านกระบวนการมาแลว้ เช่น ระยะเวลาท่ีท างาน
รวมไปถึงประสิทธิภาพหลงัผา่นกระบวนการเรียนรู้ของเคร่ือง ดงันั้นขอ้มูลขาออก (output) ท่ีจะได้
คือ ค่าประมาณช่องสัญญาณท่ีผา่นกระบวนการของการเรียนรู้ของเคร่ืองดงัน้ี 
ค่าประมาณช่องสัญญาณแบบ ELM 

 ˆ
ELMH        (3.24) 
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ค่าประมาณช่องสัญญาณแบบ RELM 

ˆ
RELMH        (3.25) 

ค่าประมาณช่องสัญญาณแบบ ORELM 

ˆ
ORELMH       (3.26) 

จากนั้นผูวิ้จยัจะน าขอ้มูลท่ีไดจ้ากแต่ละอลักอริทึมไปค านวณหาประสิทธิภาพต่าง ๆ เพื่อ
บรรลุถึงความเป็นไปไดต้่อไป 

3.7 กำรน ำเทคนิคกำรประมำณช่องสัญญำณ LS และ MMSE มำใช้งำน 
หลงัจากท่ีท าการประมาณช่องสัญญาณท่ีใช้เทคนิคต่าง ๆ มาประยุกต์แลว้ จากนั้นทาง

ผูว้ิจัยจึงต้องน าเสนอการประมาณช่องสัญญาณแบบต่าง ๆ เพื่อเอามาใช้เป็นตัวเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในดา้นอ่ืน ๆ โดยเราใชอ้ยู ่2 วิธีคือ LS และ MMSE ซ่ึงมีสมการดงัต่อไปน้ี 

( )

1ˆ ( )
N

H H

LSH YX XX −=      (3.27) 

( )

1
2

2
ˆ

N

H H n
MMSE

h

H YX XX I




−

 
= + 

 
    (3.28) 

โดยจะน าเทคนิคท่ีกล่าวถึงในบทท่ี 2 เก่ียวขอ้งกบัทฤษฎีของการประมาณช่องสัญญาณ
แบบ LS และ MMSE โดยสรุปแลว้ทั้ง 2 เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณแบบน้ีไดถู้กน าไปใชง้าน
กนัอย่างแพร่หลายและอีกทั้งยงัเป็นตวัวดัประสิทธิภาพในการประมาณช่องสัญญาณในเทคนิคต่าง 
ๆ ท่ีนกัวิจยัไดค้ิดคน้ขึ้นมา เน่ืองจากดว้ยวิธีคิดนั้นไม่มีความซบัซอ้นมากนกันั้นเอง 

3.8 วิธีกำรเทียบประสิทธิภำพแบบ MSE 
ในการวดัประสิทธิภาพโดยทัว่ไปแลว้มีหลายวิธีมากท่ีสามารถบ่งบอกถึงประสิทธิภาพ

โดยรวม แต่วิธีท่ีเป็นมาตรฐานหรือท่ีนิยมใชง้านกนัก็คือ การวดัค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย
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(Mean Square Error)  ซ่ึ ง เ ป็นท่ีนิยมใช้ในงานประเภท Regression โดยมีขั้ นตอนในการวัด
ประสิทธิภาพดงัน้ี 

2

1

ˆ
N

N

i

MSE H H
=

= −       (3.29) 

โดยท่ี H  คือ ช่องสัญญาณจริงจากการจ าลองระบบส่ือสาร  
Ĥ  คือ ช่องสัญญาณท่ีประมาณไดโ้ดยวิธีหรือเทคนิคต่าง ๆ  

โดยท่ี Ĥ  คือ วิธีดงัน้ี LS, MMSE, ELM, RELM, ORELM เป็นตน้ ซ่ึงจะพิจารณาจ านวน
ค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียกบัค่า SNR ในแต่ละช่วง นั้นจากวิธี MSE นั้นเป็นการยกก าลงัสองเฉล่ีย
โดยไม่ค  านึงถึงค่าท่ีติดลบจึงสามารถระบุไดว้่าช่วงของขอ้มูลไหนมีความคลาดเคล่ือนต่างไปจาก
เดิมมากนอ้ยเพียงใด 

3.9 วิธีกำรเทียบประสิทธิภำพแบบ BER 
จากท่ีไดว้ดัประสิทธิในเร่ืองค่าความคลาดเคล่ือนไปท่ีเรียบร้อย ทางผูว้ิจยัจึงอยากทราบถึง

ประสิทธิภาพในการรับส่งขอ้มูลว่าการประมาณช่องสัญญาณท่ีรับไดใ้นแต่ละวิธีนั้นมีอตัราความ
ผิดพลาดของขอ้มูลมากนอ้ยเพียงใด ส่ิงน้ีจะเป็นอีกวิธีท่ีบ่งบอกไดด้งัรูปภาพต่อไปน้ี 

 

  ลักษณะการส่งข้อมูลเข้ารหัสและถอดรหัสแบบง่าย  

ซ่ึงวิธีหาอตัราขอ้ผิดพลาด มีวิธีการหาแบบการกลบัสมการท่ี (3.1) โดย /X Y H= ซ่ึงเป็น
การกลบัสมการขอ้มูลของภาคส่ง โดยท่ีเราจะน า X  ท่ีหาไดม้าท าการหาอตัราผิดพลาดของขอ้มูล
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โดยมีการใชค้  าสั่งหรือฟังกช์นัใน MATLAB เรียกวา่ qammod และ qamdemod ซ่ึงเป็นค าสั่งในการ
เขา้รหสัและถอดรหสัขอ้มูล 

3.10 วิธีกำรเทียบประสิทธิภำพแบบกำรหำควำมจุช่องสัญญำณ 
โดยวิธีการเทียบประสิทธิภาพความจุช่องสัญญาณนั้นไดอ้า้งอิงจากสมการท่ี (2.26) ซ่ึงเป็น

การกล่าวถึงความจุช่องสัญญาณในระบบไมโม โดยเปล่ียนช่องสัญญาณจากเดิม H ให้กลายเป็น
ช่องสัญญาณท่ีประมาณไดใ้นแต่ละเทคนิคของการประมาณช่องสัญญาณดงัมีดงัน้ี 

ส าหรับความจุช่องสัญญาณโดยการประมาณช่องสัญญาณแบบ LS แสดงสมการดงัต่อไปน้ี 

2log det
R

Ht
M LS LS

n T

P
C I H H

P M

 
= + 

 
     (3.30) 

ส าหรับความจุช่องสัญญาณโดยการประมาณช่องสัญญาณแบบ MMSE แสดงสมการ
ดงัตอ่ไปน้ี 

2log det
R

Ht
M MMSE MMSE

n T

P
C I H H

P M

 
= + 

 
    (3.31) 

ส าหรับความจุช่องสัญญาณโดยเทคนิคประยุกต์ในการประมาณช่องสัญญาณแบบ ELM 
แสดงสมการดงัต่อไปน้ี 

2log det
R

Ht
M ELM ELM

n T

P
C I H H

P M

 
= + 

 
    (3.32) 

ส าหรับความจุช่องสัญญาณโดยเทคนิคประยุกตใ์นการประมาณช่องสัญญาณแบบ RELM
แสดงสมการดงัต่อไปน้ี 

2log det
R

Ht
M RELM RELM

n T

P
C I H H

P M

 
= + 

 
    (3.33) 
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ส าหรับความจุช่องสัญญาณโดยเทคนิคประยุกต์ในการประมาณช่องสัญญาณแบบ 
ORELM แสดงสมการดงัต่อไปน้ี 

2log det
R

Ht
M ORELM ORELM

n T

P
C I H H

P M

 
= + 

 
    (3.34) 

3.11 สรุป 
ในเน้ือหาบทน้ีกล่าวถึงการสร้างแบบจ าลองของระบบการส่ือสาร Massive MIMO เพื่อใช้

ในการค านวณในการประมาณช่องสัญญาณ ซ่ึงยงัคงความเป็นทฤษฎีบทของระบบการส่ือสารและ
การยกสมมุติฐานว่าเม่ือจ านวนสายอากาศเพิ่มขึ้นจะมีผลดีหรือผลเสียต่อการประมาณช่องสัญญาณ
ในรูปแบบไหนบา้ง โดยน าการเรียนรู้ของเคร่ืองมาประยกุตใ์ชง้านเพราะดว้ยเป็นส่ิงใหม่ส าหรับใน
งานหลากหลายดา้น อีกทั้งยงัหาความเหมาะสมของการน ามาใชง้าน โดยจะท าการวดัประสิทธิภาพ 
ต่าง ๆ เช่น การหาความจุช่องสัญญาณ อตัราความผิดพลาด และค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย เป็นตน้ 

 

 



 
 

บทที ่4 

ผลการด าเนินงาน 

4.1 กล่าวน า 
เน้ือหาก่อนหน้าน้ีเป็นการอธิบายถึงทฤษฎีการประมาณช่องสัญญาณในการส่ือสารระบบ

ไมโมขนาดใหญ่ โดยมีทฤษฎีการประมาณช่องสัญญาณแบบเดิม Least Square Error (LS) และ 

Minimum Mean Square Error (MMSE) และ ทฤษฎีการเรียนรู้ของเคร่ือง 3 วิธีท่ีผูว้ิจัยน ามาใช้ว

เคราะห์ผล เพื่ อ เป รียบ เที ยบ  ได้แ ก่  Extreme Learning Machine (ELM), Regularized Extreme 

Learning Machine (RELM) และ Outliner-Robust Extreme Learning Machine (ORELM) ในบทน้ี

จะกล่าวถึงการจ าลองผลท่ีไดจ้ากการใชแ้ต่ละเทคนิคในการเปรียบเทียบ เช่นความคลาดเคล่ือนของ

อลักอริทึม อตัราขอ้ผิดพลาดในการรับส่งขอ้มูล ความจุของช่องสัญญาณ และระยะเวลาประมวลผล

ท่ีไดโ้ดยใชโ้ปรแกรม MATLAB 

4.2 การทดสอบหาค่าความคลาดเคล่ือนของอัลกอริทึม 
ในการทดสอบพิจารณาเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนในระบบไมโมขนาดใหญ่ ทาง

ผูว้ิจยัไดท้ าการจ าลองสายอากาศภาคส่ง 128 ตน้ และสายอากาศภาครับ 128 ตน้ เพื่อท ากาประมาณ

ช่องสัญญาณโดยจะใชวิ้ธีการดงัต่อไปน้ี 

4.2.1 เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณด้วยวิธี LS และ MMSE 
  วิธีการประมาณช่องสัญญาณแบบนั้ น มีความซับซ้อนของการค านวณทาง

คอมพิวเตอร์น้อย ซ่ึงอาจจะท าให้ผลรับคลาดเคล่ือนไปมากหากเจอขอ้มูลท่ีมหาศาลเพราะทฤษฎี 

LS เป็นการค านวณระหว่างสัญญาณท่ีรับไดแ้ละสัญญาณท่ีถูกส่งออกมา ซ่ึงไม่ค  านึงถึงในส่วนของ

สัญญาณรบกวน ส่วนวิธีการ MMSE เป็นการมีการค านวณทางคณิตศาสตร์เพิ่มขึ้นรวมไปถึงการน า

สัญญาณรบกวน  ทางผู ้วิจัยได้ก าหนดสายอากาศส่ งและรับจ านวน 16, 64 และ  128 ต้น
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รูปท่ี 4.1 ผลทดสอบ MSE ในระบบสายอากาศส่ง 16 ตน้ และสายอากาศรับ 16 ตน้ 

 

รูปท่ี 4.2 ผลทดสอบ MSE ในระบบสายอากาศส่ง 64 ตน้ และสายอากาศรับ 64 ตน้ 
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รูปท่ี 4.3 ผลทดสอบ MSE ในระบบสายอากาศส่ง 128 ตน้ และสายอากาศรับ 128 ตน้ 

  จากรูปท่ี 4.1 ถึง 4.3  แสดงให้เห็นถึงค่าความคลาดเคล่ือนของขอ้มูลในจ านวน

สายอากาศท่ีแต่งต่างกนัคือ 16, 64 และ128 ตน้ ซ่ึงสอดคลอ้งกบัทฤษฎี ท่ียิ่งเพิ่มจ านวนสายอากาศ

ค่าความคลาดเคล่ือนยิ่งสูงมากขึ้นอย่างเห็นไดช้ดั ท าให้ผูว้ิจยัใช้เทคนิคการประมารช่องสัญญาณ

แบบใหม่คือ ELM เขา้มาวิเคราะห์ลดค่าความคลาดเคล่ือนของขอ้มูล รองรับการใชง้านในอนาคตท่ี

ตอ้งมีการใชร้ะบบไมโมขนาดใหญ่ 

 4.2.2 เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณแบบ ELM 
  จาการประยุกต์ใช้วิ ธี ก ารเรียน รู้ของเค ร่ืองแบบ  ELM กับการประมาณ

ช่องสัญญาณในระบบไมโมขนาดใหญ่ เม่ือเทียบกบัเทคนิคแบบเดิม (LS และ MMSE) ผลลพัธ์ท่ีได ้

มีแนวโน้มท่ีดีกว่าอย่างเห็นได้ชัด เพราะมีการจัดการของข้อมูลน าเข้าและข้อมูลน าออก ให้

สอดคลอ้งกบัระบบส่ือสารและจ านวนสายอากาศท่ีท าการทดสอบ แสดงดงัรูปท่ี 4.4 

โดยท่ี กราฟเส้นประสีน ้ าเงิน แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ LS 

 กราฟเส้นประสีแดง แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ MMSE 

กราฟเส้นทึบสีเหลือง แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ ELM 
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รูปท่ี 4.4 การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณช่องสัญญาณแบบ 
  ELM, LSและ  MMSE 

  จากรูปท่ี 4.4  เม่ือเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือน ระหว่าง LS, MMSE และ 

ELM โดยใชส้ายอากาส่งและรับ ภาคละ 128 ตน้ ผลท่ีเกิดขึ้นจะเห็นไดว้่า LS มีประสิทธิภาพต ่าสุด

เน่ืองจากมีค่าความคลาดเคล่ือนสูงสุด และรองลงมาเป็นเทคนิคแบบ MMSE และเห็นได้ว่าวิธี 

ELM มีค่าความคลาดเคล่ือนนอ้ยท่ีสุด 

4.2.3 เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณแบบ RELM 
จาการประยุกต์ใช้วิ ธีการเรียน รู้ของเค ร่ืองแบบ RELM กับการประมาณ

ช่องสัญญาณในระบบไมโมขนาดใหญ่ เม่ือเทียบกับเทคนิคการประมาณช่องสัญญาณแบบ LS, 

MMSE และ ELM ผลลพัธ์ท่ีได ้มีแนวโนม้ดีท่ีสุด มีอตัราความคลาดเคล่ือนท่ีต ่าลงจาก ELM เพราะ

มีการจดัการขอ้มูลน าเขา้และขอ้มูลน าออก รวมไปถึงการปรับพารามิเตอร์ท่ีใช่ลดค่าความผันผวน

ของขอ้มูล ท าใหค้่าความคลาดเคล่ือนท่ีเกิดขึ้นมีค่าต ่าสุด แสดงดงัรูปท่ี 4.5 

โดยท่ี กราฟเส้นประสีน ้ าเงิน แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ LS 

 กราฟเส้นประสีแดง แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ MMSE 
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 กราฟเส้นทึบสีเหลือง แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ ELM 

 กราฟเส้นทึบสีด า แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ RELM 

 

รูปท่ี 4.5 การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณช่องสัญญาณแบบ LS, 
  MMSE, ELM และ RELM 

4.2.4 เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณแบบ ORELM 
จาการประยุกต์ใช้วิ ธีการเรียนรู้ของเคร่ือง  แบบ ORELM กับการประมาณ

ช่องสัญญาณในระบบส่ือสารขนาดใหญ่ เม่ือเทียบกบัเทคนิคการประมาณช่องสัญญาณแบบ LS, 

MMSE, ELM และ RELM ผลลพัธ์ท่ีไดน้ั้นมีแนวโนม้ แสดงดงัรูปท่ี 4.6 

โดยท่ี กราฟเส้นประสีแดง แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ MMSE 

 กราฟเส้นทึบสีเหลือง แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ ELM 

 กราฟเส้นทึบสีด า แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ RELM 
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 กราฟเส้นประสีชมพู แสดงถึงการค านวณหาค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณ

ช่องสัญญาณแบบ ORELM 

 

รูปท่ี 4.6 การเปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของการประมาณช่องสัญญาณแบบ LS, 
  MMSE, ELM, RELM และ ORELM 

จากรูปท่ี 4.6 แสดงค่าความคลาดเคล่ือน ORELM มีค่าความคลาดเคล่ือนท่ีต ่าสุด 

เพราะในตวัอลักอริทึมมีการปรับปรุงการค านวณท่ีตอ้งการความแม่นย  ่าเพิ่มขึ้น และมีการจดัการ

ขอ้มูลน าเขา้และขอ้มูลน าออกรวมไปถึงการปรับพารามิเตอร์ท่ีใช่ลดค่าความผนัผวนของขอ้มูลแต่

อาจใชเ้วลาในการประมวลผลเพิ่มขึ้น 

4.3 การทดสอบหาอตัราบิตผิดพลาดในการส่งข้อมูล 
ในการทดสอบหาอัตราบิตผิดพลาดท่ีเกิดขึ้นท่ีภาครับต่อจ านวนบิตท่ีถูกส่งมาทั้งหมด

ภายในช่วงเวลาหน่ึง เพื่อพิสูจน์โดยใช้เทคนิคการประมาณช่องสัญญาณทั้ ง 5 คือ LS, MMSE, 

ELM, RELM และ ORELM สามารถหาอตัราบิตผิดพลาดไดด้งัรูปท่ี 4.7 
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รูปท่ี 4.7 การทดสอบหา BER เทียบกบั SNR 

 จากรูปท่ี 4.7 เม่ือพิจารณาท่ีสายอากาศภาคส่ง 128 ต้น และสายอากาศภาครับ 128 ต้น 

อตัราในการรับส่งขอ้มูลวิเคราะห์ได้ว่า เม่ือใช้การประมาณช่องสัญญาณแบบ LS และ MMSE มี

อตัราความผิดพลาดในการรับส่งขอ้มูลสูง ในขณะเดียวกนัการประมาณช่องสัญญาณท่ีใช้วิธีการ

เรียนรู้ของเคร่ือง มีแนวโนม้ท่ีดีกวา่อยา่งชดัเจน จากผลท่ีเกิดขึ้นอตัราส่งขอ้มูลท่ีผิดพลาดนอ้ยท่ีสุด

คือวิธี ORELM รองลงมา RELM และ ELM ตามล าดบั  

4.4 การทดสอบหาความจุช่องสัญญาณ 
ส าหรับการวดัประสิทธิภาพอีกรูปแบบคือการหาความจุของช่องสัญญาณ โดยใช้สมการ 

(3.30-3.34) ในการประมวลผลเปรียบเทียบ ซ่ึงจะแสดงถึงอัตราเร็วในการรับส่งข้อมูล ภายใต้

ช่องสัญญาณท่ีเกิดขึ้นแสดงดงัรูปท่ี 4.8 
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รูปท่ี 4.8 ความจุช่องสัญญาณทั้ง 5 เทคนิคเทียบกบัอตัราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน 

จากรูปท่ี 4.8 ผลทดสอบหาค่าความจุช่องสัญญาณเทียบกบัอตัราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณ

รบกวน แสดงให้เห็นว่าท่ี การประมาณช่องสัญญาณแบบเดิม  (LS และ MMSE) ให้ค่าความจุ

ช่องสัญญาณท่ีนอ้ยกว่าวิธีการ ELM, RELM และ ORELM โดยท่ีช่องสัญญาณและ ORELM ให้ค่า

ความจุของช่องสัญญาณมากท่ีสุด 

4.5 ผลการทดสอบการประมวลผลทางเวลา (Processing Times) 
การทดสอบเวลาในการประมวลผลทางคอมพิวเตอร์ ทางผูว้ิจัยได้แบ่งตารางในการ

ทดสอบออกเป็นกลุ่มเพื่อบ่งบอกถึงความชัดเจนของระยะเวลาท่ีใช้ในการค านวณของระบบ

คอมพิวเตอร์ดงัน้ี  
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ตารางท่ี 4.1 ทดสอบระยะเวลาในการค านวณค่าความคลาดเคล่ือน (MSE) 

ส่ิงท่ีทดสอบ 
Algorithm 

ELM RELM ORELM 

ค่าควบคุม
ความเบี่ยงเบน: 

C 
- 230 230 

No. Hidden 
layer 

100 200 300 100 200 300 100 200 300 

จ านวนรอบ 100 รอบ 100 รอบ 100 รอบ 

เวลาที่ทดสอบ 
(วินาท)ี 

0.385 0.476 0.553 0.377 0.473 0.548 10.555 14.239 18.459 

ตารางท่ี 4.2 ทดสอบระยะเวลาในการค านวณอตัราความผิดพลาดขอ้มูล (BER) 

ส่ิงท่ีทดสอบ 
Algorithm 

ELM RELM ORELM 

Control : C - 230 230 

No. Hidden 
layer 

100 200 300 100 200 300 100 200 300 

จ านวนรอบ 100 รอบ 100 รอบ 100 รอบ 

เวลาที่ทดสอบ 
(วินาท)ี 

0.385 0.476 0.566 0.377 0.473 0.548 10.555 14.239 18.647 

  จากตารางท่ี 4.1 และ 4.2 แสดงถึงการน าตวัเลขในการประมวลผลมาทดสอบหาค่า
การประมวลผลทางเวลาทั้งการทดสอบค่าความคลาดเคล่ือน (MSE) และอตัราความผิดพลาดขอ้มูล 
(BER) ผลท่ีเกิดขึ้นแสดงใหเ้ห็นวา่เวลาในการประมวลผลแต่ละวิธีมีความแตกต่างกนั โดยท่ีเวลาใน
การประมวลผลของวิธี ORELM ใชก้ารประมวลผลมากท่ีสุด 
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รูปท่ี 4.9 ระยะเวลาในการค านวณทางเวลา ELM และ RELM 

จากรูปภาพท่ี 4.9 แสดงให้เห็นว่าการประมวลผลทางเวลาท่ีใช้เทคนิคในการประมาณ

ช่องสัญญาณ โดยวิธี ELM และ RELM มีค่าใกลเ้คียงกนั แต่ ค่าอตัราผิดพลาดในการส่งขอ้มูลหรือ

ค่าความจุช่องสัญญาณแตกต่างกนัส่งผลต่ออนาคตท่ีจะเลือกใชง้านวิธี RELM เพราะใชเ้วลาในการ

ประมวลผลนอ้ยกว่า ELM โดยท่ี RLEM นั้นมีประสิทธิภาพดีกวา่เน่ืองจากว่าตวัอลักอริทึมนั้นไดมี้

การปรับปรุงใหม่เพื่อลดการ Overfitting ของขอ้มูลนั้นเอง 
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รูปท่ี 4.10 ระยะเวลาในการค านวณทางเวลา ELM, RELM และ ORELM 

เพื่อเปรียบเทียบใหเ้ห็นความแตกต่างทั้ง 3 วิธีใหม่ท่ีผูว้ิจยัน าเสนอ รูปภาพท่ี 4.10 แสดงให้

เห็นว่า การประมวลผลทางเวลาของ ORELM เม่ือเทียบกับ ELM และ RELM ใช้เวลานานท่ีสุด

เพราะดว้ยการออกแบบอลักอริทึมภายในท่ีมีการเพิ่มตวัแปรในการควบคุมค่าขอ้มูลน าเขา้ น าออก 

และการสุ่มค่าต่าง ๆ ภายในโครงสร้าง เม่ือเพิ่มจ านวนโหนด ทีละ 100 ไปจนถึง 500 ซ่ึงท าให้เห็น

เวลาการค านวณเพิ่มขึ้น แต่ก็แลกมาดว้ยประสิทธิภาพท่ีสูงขึ้นจากการวดัประสิทธิภาพต่าง ๆ เช่น 

ค่าวามคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย อตัราความผิดพลาดขอ้มูล และความจุช่องสัญญาณ  

ส าหรับการประเมินประสิทธิภาพการค านวณทางเวลานั้น หากตอ้งการแสดงโดยละเอียด

ทางผูวิ้จยัจึงไดท้ดสอบเพิ่มเติมโดยการหาผลลพัธ์ทางเวลาระหว่าง Training time และตวัแปรใน

อลักอริทึมท่ีมีการควบคุมผลลพัธ์โดยแสดงค่าออกมาเป็นเวลา  

ซ่ึงทางผูว้ิจยัจะท าการหาผลลพัธ์ทางเวลาโดยวดัค่าจาก 3 อลักริทึมคือ ELM, RELM และ 

ORELM ในช่วงเวลาท่ีอลักอริทึมท าการ Training ขอ้มูล เพื่อท าการ testing นั้นเอง เพื่อให้สามารถ

ประเมินความเหมาะสมในการน าไปใชง้านหรือปรับปรุงเพิ่มเติมต่อไปดงัรูปต่อไปน้ี 
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รูปท่ี 4.11 ผลลพัธ์ของการประเมินระหวา่งตวัแปรและเวลาในช่วง Training Data 

 

รูปท่ี 4.12 ผลลพัธ์ของการประเมินระหวา่งตวัแปรและเวลาในช่วง Testing Data 

4.6 สรุปผลการด าเนินงาน 
จากการเปรียบเทียบผลท่ีเกิดขึ้น เช่น การประมาณช่องสัญญาณ อตัราความผิดพลาดขอ้มูล 

ความจุช่องสัญญาณ ผลท่ีเกิดขึ้นแสดงให้เห็นว่า การประมาณช่องสัญญาณโดยวิธีใหม่ท่ีผูวิ้จยัได้

น าเสนอ ไดแ้ก่ ELM, RELM และ ORELM ให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าระบบเดิม (LS และ MMSE) 

สามารถน าไปใช้งานระบบไมโมขนาดใหญ่ในอนาคตได ้และวิธีการ ORELM มีประสิทธิภาพดี

ท่ีสุด แต่จะใชเ้วลาในการประมวลผลมากท่ีสุดเม่ือเทียบกบั ELM และ RELM 

 



 

บทที ่5 
สรุปเน้ือหาวทิยานิพนธ์และข้อเสนอแนะในการวจัิย 

5.1 สรุปเน้ือหาวิทยานิพนธ์ 
ระบบส่ือสารไร้สายในปัจจุบนัมีบทบาทในชีวิตประจ าวนัเป็นอยา่งมากในเร่ืองของจ านวน

ผูใ้ช้งานท่ีมีเพิ่มขึ้นและจากปัญหา เช่น สัญญาณขาดหาย อตัราความเร็วในส่งขอ้มูลช้ากว่าความ
ต้องการของผูใ้ช้งาน การเพิ่มจ านวนสายอากาศในการส่ือสารและการหาเทคนิคหรือวิธีอ่ืน ๆ 
สามารถช่วยพัฒนาระบบหรือแก้ไข้ปัญหาได้ แต่การแก้ปัญหาอาจแก้ไขได้ไม่หมด เพราะใน
ระบบส่ือสารมีจ านวนช่องสัญญาณท่ีถูกส่งออกมาจากสถานีฐานมากมาย ดังนั้ นงานวิจัยท่ีจึง
น าเสนอโดยมุม้เนน้ศึกษาและพฒันาประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการประมาณช่องสัญญาณกบัการเรียนรู้ของ
เคร่ืองบนพื้นฐานของระบบการส่ือสารไมโมขนานใหญ่ โดยพิจารณาองคป์ระกอบท่ีมีความส าคญั
ต่องานวิจยัรวมถึงสร้างสถานการณ์จ าลองขึ้นมา เพื่อให้ผูวิ้จยัไดส้ามารถประยุกตใ์ช้เทคนิคต่าง ๆ 
เพื่อเปรียบเทียบกับการประมาณช่องสัญญาณวิธีเดิม เช่น Least Square Estimation (LS) และ 
Minimum Mean Square Error Estimation (MMSE) โด ย เท ค นิ ค ท่ี ผู ้วิ จัย ได้ ศึ กษ าและน าม า
ประยุกตใ์ชค้ือกลุ่มของการเรียนรู้ของเคร่ือง Extreme Learning Machine (ELM) ซ่ึงอลักอริทึมตวัน้ี
มีการพฒันาและปรับปรุงจากหลาย ๆ ศาสตร์และแตกแขนงออกมาเพื่อให้สามารถรองรับกบังาน
ประเภทอ่ืน ๆ ไดอ้ย่างเหมาะสม อลักอริทึมมีความเร็วในการเรียนรู้ขอ้มูลและทดสอบขอ้มูลใน
ระดบัวินาที เพราะเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบ SLFNs จึงง่ายต่อการปรับแต่งฟิตเจอร์ต่าง ๆ 
ซ่ึงในการประยุกต์ใช้งานกับระบบส่ือสารนั้น ทางผูวิ้จยัได้ท าการศึกษาและเลือกอลักอริทึมมา
ทั้งหมด 3 แบบ คือ ELM, RELM และ ORELM การประยุกตใ์ชอ้ลักอริทึมท่ีเป็นประเภทการเรียนรู้
ของเคร่ืองกบัการประมาณช่องสัญญาณเพื่อทดสอบระบบใหมี้ประสิทธิภาพการรับส่งขอ้มูลดีขึ้น  

  การประมาณช่องสัญญาณโดยใช้ ELM, RELM และ ORELM ท่ีเป็นเทคนิคการเรียนรู้ของ
เคร่ืองนั้นมีประสิทธิภาพท่ีดีกวา่อย่างชดัเจนเม่ือเทียบกบัเทคนิคการประมาณช่องสัญญาณแบบ LS 
และ MSE โดยวิธีการวดัผลในระบบส่ือสาร ได้แก่  ทดสอบค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย 
(MSE) ท่ี มีน้อยลง อัตราความผิดพลาดของข้อมูล  (BER) ท่ีน้อยลงอย่างมาก  และความจุ
ช่องสัญญาณท่ีมีเพิ่มขึ้ นจากวิธีเดิม โดยอัลกอริทึมท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดจากการทดลอง คือ 
ORELM รองลงมาคือ RELM และ ELM ตามล าดับ โดยท่ี ORELM  มีการปรับปรุงอัลกอริทึม
ภายในท่ีส่งผลให้การเรียนรู้ขอ้มูลและการทดสอบใชร้ะยะเวลาท่ีเพิ่มขึ้น จึงไดข้อ้มูลท่ีมีความสถียร
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มาก ส่วน RELM ก็เป็นอีกอลักอริทึมท่ีมีการปรับปรุงเช่นกนั ซ่ึงส่งผลให้ขอ้มูลลดการ Overfitting 
ลง และใชร้ะยะเวลาท่ีในการเรียนรู้และทดสอบนอ้ยลง โดยสรุปแลว้การประยกุตใ์ชก้ารเรียนรู้ของ
เคร่ืองกับการประมาณช่องสัญญาณมีความเป็นได้และอาจเป็นอีกทางเลือกในการประมาณ
ช่องสัญญาณในยคุปัจจุบนัท่ีเทคโนโลย ี5G ในอนาคต 

5.2 ข้อเสนอแนะและแนวทางการพฒันาในอนาคต 
จากการทดสอบการประมาณช่องสัญญาณกบัระบบส่ือสารไมโมขนานใหญ่ในเชิงทฤษฎีมี

ความเป็นไปได้ท่ีจะประยุกต์ใช้งานร่วมกับระบบส่ือสารประเภทอ่ืน แต่จากการศึกษางานวิจัย
พบว่ายงัไม่มีระบบส่ือสารหรือเทคนิคต่าง ๆ ท่ีสามารถประยุกต์ใช้การเรียน รู้ของเคร่ืองได้
นอกเหนือจากอัลกอริทึมเหล่าน้ี  ดังนั้ นการน าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองไปประยุกต์กับ
ระบบส่ือสารท่ีใชก้นัในปัจจุบนัจึงเป็นอีกแนวทางหน่ึงในการพฒันางานวิจยัน้ีใหดี้ยิง่ขึ้นไป 
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