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การระบุตาํแหน่งภายในอาคารโดยการวิเคราะหส์ัญญาณ WiFi ด้วยเทคโนโลยีการเรียนรู้

ของเครืÉอง 

Indoor Localization through WiFi Fingerprint using Machine Learning 

ปฏิพล ศรีชุ่มสิน และ จันตรี ผลประเสรฐิ  

 
บทคัดย่อ 
Location-Based Service (LBS) เป็นบริการทีÉใชป้ระโยชนจ์ากเทคโนโลยีไรส้าย 

ทีÉทาํใหค้นสามารถทีÉจะระบตุาํแหน่งทีÉอยู่ของผูใ้ชไ้ด ้ ผ่านทางโทรศพัทมื์อถือ ซึÉงจะ

ใหบ้ริการออกมาในรูปของ Software Application โดยทีÉเทคโนโลยี LBS จะเป็นการ

นาํตาํแหน่งของคนทีÉอยู่ภายในอาคารมาใชใ้หเ้กิดประโยชน ์ ในปัจจบุนัมีธุรกิจให้

ความสนใจนาํ LBS ไปใชง้านกนัอย่างแพรห่ลาย โดยส่วนใหญ่ทีÉคนนิยมใช้

เทคโนโลยี LBS กนัมากทีÉสดุคือการติดตามตาํแหน่งของลกูคา้ทีÉมาซื Êอสินคา้ภายใน

หา้งสรรพสินคา้โดยการทีÉผูป้ระกอบการจะทาํการส่งขอ้มลูไปใหก้บัลกูคา้เพืÉอทีÉจะให้

ขอ้มลูเพิÉมเติมต่างๆ แต่การทีÉจะทาํใหเ้ทคโนโลยี LBS มีความถกูตอ้ง จาํเป็นตอ้ง

อาศยัเทคโนโลยีการระบตุาํแหน่งทีÉมีความแม่นยาํซึÉงถา้ภายนอกอาคาร(Outdoor) 

สามารถทีÉจะใชเ้ทคโนโลยี Global Positioning System (GPS)มาใชใ้นการระบุ

ตาํแหน่งได ้แต่ถา้เป็นภายในอาคาร จาํเป็นตอ้งมีเทคโนโลยีการระบตุาํแหน่งภายใน

อาคาร (Indoor localization) ทีÉมีความแม่นยาํ งานวิจยันี Êเสนอการใชเ้ทคนิคการ

เรียนรูข้องเครืÉองจกัรในการระบตุาํแหน่งของโทรศพัทมื์อถือจากสญัญาณ WiFi 

ภายในอาคาร  จากการทดลองพบว่าโมเดล K Nearest Neighbor (KNN) ใหค้วาม

แม่นยาํมากทีÉสดุในการทาํนาย โดยมีความถกูตอ้งสงูถึง 97% ในการระบตุาํแหน่งใน

รูปของชัÊนในอาคารทีÉโทรศพัทมื์อถืออยู่ อย่างไรก็ตามการระบพิุกดัของ

โทรศพัทมื์อถือในรูปของละติจดูและลองจิจดูยงัมีความคลาดเคลืÉอนสงูอยู่ซึÉงมี

สาเหตหุลกัมาจากความแปรปรวนของสญัญาณ WiFi ภายในอาคารซึÉงแนว

ทางแกไ้ขทีÉเป็นไปไดค้ือการกรองสญัญาณ WiFi ก่อนนาํเขา้โมเดลการเรียนรูข้อง

เครืÉองจกัร ซึÉงแนวทางการกรองสญัญาณดว้ยเทคโนโลยีทาง signal processing ก็

สามารถทาํไดห้ลายรูปแบบเช่นการใช ้ Kalman filtering เป็นตน้หรือ การใช้

สญัญาณแบบอืÉน เช่น สญัญาณ Beacon หรืออปุกรณ ์ Radio Frequency 

Identification (RFID) มาช่วยในการระบตุาํแหน่งใหมี้ความแม่นยาํมากขึ Êนต่อไป

อย่างไรก็ตามการใชส้ญัญาณ beacon หรือ RFID นัÊนมีขอ้เสียว่าจะตอ้งมี cost จาก

การติดตัÊงอปุกรณเ์หล่านี ÊเพิÉมเติม ซึÉงต่างจากการใชส้ญัญาณ Wifi ในการระบุ

ตาํแหน่งของโทรศพัทม์ือถือในอาคารทีÉโดยทัÉวไปแลว้จะมีอปุกรณ ์Wifi AP ติดตัÊงเพืÉอ

ใชใ้นการเชืÉอมต่อเครือข่ายอินเทอรเ์น็ตอยู่แลว้ ดงันัÊนประเด็นเหล่านี Êจึงตอ้งนาํมา

พจิารณาเพิÉมเติมในส่วนของความคุม้ค่าจากการติตตัÊงอปุกรณเ์พิÉมเติมเหล่านี Ê 

 

1. ทีÉมาความสาํคัญ 
 Location-Based Service (LBS) เป็นบริการทีÉนาํเทคโนโลยีไรส้ายมาใช้

ประโยชน์เพืÉอทาํการระบุตาํแหน่งทีÉอยู่ของ Smart Phone ได้อย่างแม่นยาํ ซึÉงจะ

ใหบ้ริการออกมาในรูปของ Software Application โดยทีÉ LBS คือเทคโนโลยีทีÉใชก้าร

นาํตาํแหน่งของคนทีÉอยู่ภายในอาคารมาต่อยอดใหเ้กิดประโยชน ์ซึÉงในปัจจุบันมี

ธุรกิจใหค้วามสนใจนาํ LBS ไปใชง้านกันอย่างแพร่หลาย โดยส่วนใหญ่ทีÉคนนิยมใช้

เทคโนโลยี LBS กนัมากทีÉสดุ คือ การติดตามตาํแหน่งของลกูคา้ทีÉมาซื Êอสินคา้ภายใน

ห้างสรรพสินค้า โดยการทีÉผู้ประกอบการจะทําการส่งข้อมูลไปให้กับลูกค้า 

เพืÉอทีÉจะใหข้้อมูลสนับสนุนการคา้เพิÉมเติม และการวิเคราะหต์าํแหน่งการติดป้าย

โฆษณาในหา้งสรรพสินคา้เพืÉอใหท้ราบว่าตาํแหน่งใดควรเก็บค่าโฆษณาเท่าใดตาม

จํานวนผู้คนทีÉเดินผ่านบริเวณนัÊน จะเห็นได้ว่าการระบุตําแหน่งภายในอาคารมี

ประโยชนแ์ก่ธุรกิจในปัจจุบันเป็นอย่างมาก ดังนัÊน LBS ทีÉมีประสิทธิภาพจะต้องมี

ระบบระบุตาํแหน่งภายในอาคารทีÉแม่นยาํ โดยสาํหรับการระบุตาํแหน่งภายนอก

อาคาร ซึÉงใชบ้ริการ Global Navigation Satellite System (GNSS) เช่น GPS ไดถ้กู

สรา้งขึ Êนและใชง้านมาแลว้ว่า ŚŘ ปี ซึÉงเป็นสิÉงทีÉขาดไม่ไดใ้นระบบนาํทางภายนอก

อาคาร อย่างไรก็ตาม ผูค้นใชเ้วลาส่วนใหญ่อยู่ภายในอาคาร ซึÉงไมส่ามารถใชบ้ริการ 

GNSS ได ้เนืÉองจากสญัญาณของดาวเทียมไม่สามารถทะลผุ่านสิÉงก่อสรา้งได ้และ

ความแม่นยาํของ GPS ไม่เพียงพอทีÉจะระบตุาํแหน่งระดับหอ้งภายในอาคารไดโ้ดย

ปัจจุบันได้มีการพัฒนาระบบระบุตําแหน่งภายในอาคารขึ Êนมาหลายระบบ ซึÉง

จํา แ น ก อ อ ก ไ ด้ เ ป็ น  Ś  ลั ก ษ ณ ะ  คื อ  Infrastructure-based Systems แ ล ะ 

Infrastructure-free Systems ซึÉงแบ่งตาม ระบบทีÉต้องใช้อุปกรณ์ฮารด์แวร์ทีÉต้อง

ติดตัÊงภายในอาคาร โดยอุปกรณ์ฮาร์ดแวร์เหล่านี Êถูกออกแบบมาใช้ในการระบุ

ตาํแหน่งภายในอาคารโดยเฉพาะ เช่น การติดตัÊงตัวส่งสญัญาณ (Beacon Indoor 

Tracking) ทํา ใ ห้มี ค่ า ใ ช้จ่ า ย ใ น ก า ร ติ ด ตัÊ ง สู ง  ซึÉ ง ต่ า ง กั บ ร ะ บ บ ป ร ะ เ ภ ท  

Infrastructure-free ซึÉงไม่มีค่าใช้จ่าย โดยจะใช้โครงสรา้งเดิมภายในอาคาร เช่น 

เครือข่ายอินเทอรเ์น็ตไรส้าย ในการใหบ้ริการตาํแหน่ง อย่างไรก็ตามระบบประเภท 

Infrastructure-based มักจะให้ความแม่นยําสูงกว่าเนืÉองจากมีการใช้อุปกรณ์

ฮาร์ดแวร์เพิÉมเติม อย่างไรก็ตามเมืÉอ Wireless Local Area Networks (WLANs) 

และอุปกรณ์เคลืÉอนทีÉ  (Mobile Devices) เช่น  สมาร์ทโฟน มีการใช้งานอย่าง

แพรห่ลาย สามารถพบการงานไดอ้ยู่ทกุทีÉ ทาํใหก้ารระบตุาํแหน่งภายในอาคารแบบ 

Infrastructure-fee โดยมีประสิทธิภาพมากขึÊน โดยวิธีทีÉไดร้บัความนิยมมากคือการ

ใชส้ญัญาณ WiFi (WiFi Fingerprint) ซึÉงเป็นการเก็บขอ้มลูความแรงสญัญาณ WiFi 

ของ Access point ในบริเวณนัÊนมาใช้ในการระบุตําแหน่ง ซึÉงวิธีนี Êไม่ต้องติดตัÊง

อุปกรณฮ์ารด์แวรเ์พิÉมเติม เนืÉองจากเป็นการใชโ้ครงสรา้งของระบบ WLANs ภายใน

อาคาร ทีÉติดตัÊงอยู่แลว้ อย่างไรก็ตาม WLANs ไม่ได้ถูกออกแบบมาเพืÉอการระบุ

ตาํแหน่ง ดังนัÊนอุปสรรคทีÉสาํคัญของวิธีการนี Êคือ สภาพแวดลอ้มภายในอาคาร การ

กระจายของสญัญานภายในอาคารยากแก่การทาํนาย นอกจากนี Ê การระบุตาํแหน่ง

ภายในอาคารโดยใช ้WLANs ผูใ้ชจ้ะถือสมารท์โฟนไวก้บัตัว ซึÉงการเคลืÉอนไหว หรือ

ความแตกต่างของรูปแบบการถือสมารท์โฟนก็เป็นปัจจยัทีÉสาํคญั ทีÉจะทาํใหค้่าความ

แรงของสัญญาณ WiFi แตกต่างกัน ส่งผลให้การระบุตําแหน่งด้วยวิ ธี  Wifi 

fingerprint ยงัมีความคลาดเคลืÉอนขา้งสงู 

 ต่อมามีการใช้การเรียนรู ้ของเครืÉองจักร (Machine Learning) ซึÉงเป็น

อัลกอริทึมทีÉสามารถเรียนรู ้ข้อมูลได้ ถูกใช้ในการแก้ปัญหาประเภท การจดจํา

รูปแบบ (Pattern Recognition), การแบ่งแยกข้อมูล (Data Classification), การ

ทาํนาย (Prediction) และไดม้ีการนาํการเรียนรูข้องเครืÉองจักรมาใชใ้นการวิเคราะห ์

WiFi Fingerprint อย่างไรก็ตาม จะต้องมีการกระบวนการ Data Pre-processing 

ซึÉงเป็นการลดสิÉงผิดปกติในข้อมูลและเตรียมข้อมูลให้พรอ้มก่อนนาํไปเรียนรู ้เช่น 

กระบวนการลบค่าทีÉไม่ถูกตอ้งหรือสูญหาย (Missing Values), การทาํใหข้อ้มลูเป็น
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แ บ บ ก า ร แ จ ก แ จ ง ป ก ติ  ( Normal Distribution), ก า ร แ ป ล ง ข้ อ มู ล  ( Data 

transformation) ซึÉงต้องอาศัยการทํา Data Visualization เพืÉอให้ทราบถึงปัญหา

หรือสิÉงผิดปกติในข้อมูล ทําให้สามารถปรับค่าพารามิเตอร์ (Fine-tuning) ให้

เหมาะสมได้  ก่อนนาํไปเรียนรูด้ว้ยอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครืÉองจักรเพืÉอเรียนรู้

ขอ้มูล ทีÉผ่านมามีงานวิจยัทีÉใชเ้ทคนิคการเรียนรูโ้ดยเครืÉองจักรไปใชใ้นการวิเคราะห์

ความแรงของสญัญาณ WiFi เพืÉอระบตุาํแหน่งของโทรศพัทมื์อถืออยู่มากมาย แต่ผล

ทีÉได้ก็ยังไม่แม่นยาํมากนักเนืÉองมาจากสาเหตุหลายๆประการอาทิ เช่น ความไม่

แน่นอนของสญัญาณ WiFi สญัญาณรบกวนจากสภาพแวดลอ้มเป็นตน้ 

 

 งานวิจัยนี Êน ําเสนอการใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครืÉองจักรในการ

วิเคราะหส์ญัญาณ WiFi เพืÉอทาํการระบุตาํแหน่งของอุปกรณ์รับสญัญาณภายใน

พืÊนทีÉในอาคาร โดยเราศึกษาการใช้โมเดลการเรียนรูข้องเครืÉองจักรแบบ KNN, 

Random Forest แ ล ะ  Adaboost ใ น ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์สัญ ญ า ณ  WiFi ก า ร วัด

ประสิทธิภาพของโมเดลนัÊนใช ้Confusion Matrix และ Accuracy 

 

วัตถุประสงคข์องการวจิัย 
1. ศึกษาการใชเ้ทคโนโลยีการเรียนรูข้องเครืÉองจักรมาทาํการการวิเคราะหส์ัญญาณ 

WiFi เพืÉอใชใ้นการระบตุาํแหน่งในอาคาร  

2. เพืÉอศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรูข้องเครืÉองจักรแบบ

ต่างๆในการเอามาประยกุตใ์ชร้ะบตุาํแหน่งโทรศพัทม์ือถือ 

 

ขอบเขตของการวิจัย  
1. ใชข้อ้มลูสญัญาณ WiFi ในรูปของ Received Signal Strength Indicator (RSSI) 

ทีÉวดัไดภ้ายในอาคารมาระบตุาํแหน่งของสญัญาณมือถือ  

2. ใช ้UJIINdoor datasetเป็นฐานขอ้มลูในการทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิคการ

เรียนรูข้องเครืÉองจกัร 

3. ใช้โมเดลการเรียนรู ้ของเครืÉองจักรในการวิเคราะห์สัญญาณ WiFi เพืÉอระบุ

ตาํแหน่งของโทรศัพท์มือถือเป็นชัÊนในอาคาร4. วิเคราะห์ประสิทธิภาพในรูปของ 

Accuracy และ Confusion Matrix 

 

2. แนวคดิ ทฤษฎี และ เทคโนโลยีทีÉเกีÉยวขอ้ง 
 

Location Based Service (LBS) 

Location-Based Service (LBS) เป็นบริการทีÉใชป้ระโยชนจ์ากเทคโนโลยีไรส้าย ทีÉ

ทาํให้คนสามารถทีÉจะระบุตาํแหน่งทีÉอยู่ของผูใ้ชไ้ด ้ผ่านทางโทรศัพทมื์อถือ ซึÉงจะ

ใหบ้ริการออกมาในรูปของ Software Application โดยทีÉเทคโนโลยี LBS จะเป็นการ

นาํตาํแหน่งของคนทีÉอยู่ภายในอาคารมาต่อยอดใหเ้กิดประโยชน ์โดยในปัจจุบันมี

องคก์รใหค้วามสนใจนาํ LBS ไปใชง้านกันอย่างแพร่หลาย โดยส่วนใหญ่ทีÉคนนิยม

ใช้เทคโนโลยี LBS กันมากทีÉสุด คือการติดตามตาํแหน่งของลูกค้าทีÉมาซื Êอสินค้า

ภายในหา้งสรรพสินคา้ โดยการทีÉผูป้ระกอบการจะทาํการส่งขอ้มูลไปให้กับลูกค้า 

เพืÉอทีÉจะใหข้้อมูลเพิÉมเติมต่างๆ ยกตัวอย่างเช่น Macy ซึÉงเป็นหา้งสรรพสินคา้ชัÊนนาํ

ของ New York ได้ทาํการ Track การใช้งานเว็บไซตข์องลูกคา้ เมืÉอลูกค้ารายหนึÉง 

แสดงพฤติกรรมชดัเจนว่ามีความสนใจในรองเทา้ Brand Name คู่หนึÉงแต่กลบัไม่ได้

ทาํการซื Êอผ่านเว็บไซต ์ต่อมาลูกค้ารายนัÊนได้เดินทางเข้าไปในแผนกรองเท้าของ

หา้งสรรพสินคา้ Macy ซึÉง Macy สามารถทาํการ Track ลกูคา้ไดผ้่านโทรศพัทม์ือถือ 

จากแผนกรองเท้าภายในห้างสรรพสินค้าของ Macy ซึÉงมันจะสามารถนําเสนอ

ส่วนลดในรองเทา้คู่ทีÉลูกคา้สนใจอย่างอัตโนมัติ ผ่านทาง SMS หรือผ่านคาํแนะนาํ

ของพนักงานในรา้นคา้ เพืÉอกระตุน้ความสนใจ ใหลู้กคา้ซื Êอรองเทา้คู่นัÊนในทีÉสุด ซึÉง

วิ ธีการคือ ถ้าลูกค้าสนใจทีÉจะซื Êอรองเท้า และผู้ประกอบการสามารถทีÉจะใช้

เทคโนโลยี LBS ติดตามตาํแหน่งของลูกคา้ได ้โดยผูป้ระกอบการจะทาํการส่งข้อมูล

รองเทา้ไปใหก้บัลกูคา้ผ่านช่องทางต่างๆ เพืÉอทีÉจะเป็นการกระตุน้ใหล้กูคา้อยากทีÉจะ

ซื Êอสินคา้เพิÉมขึ Êน อย่างไรก็ตามการทีÉจะนาํเทคโนโลยี  LBS มาใชง้าน จาํเป็นตอ้งมี

เทคโนโลยีการระบุตาํแหน่งทีÉแม่นยาํ ซึÉงถา้ภายนอกอาคาร(Outdoor) สามารถทีÉจะ

ใชเ้ทคโนโลยี GPS มาใชใ้นการระบตุาํแหน่งได ้แต่ถา้เป็นภายในอาคาร จาํเป็นตอ้ง

มีเทคโนโลยีการระบุตาํแหน่งภายในอาคาร (Indoor localization) ทีÉมีความแม่นยาํ

ซึÉงเป็นปัญหาทีÉค่อนขา้งทา้ทาย ว่าทาํอย่างไรใหก้ารระบุตาํแหน่งนัÊนมีความถกูตอ้ง 

แม่นยาํ และมปีระสิทธิภาพมากทีÉสดุ 

 

เทคโนโลยี Wi-Fi 

Wi-Fi ย่อมาจาก Wireless Fidelity  เ ป็นเทคโนโลยี เครือข่ายไร้สาย  ภายใต้

เทคโนโลยีการสืÉอสารตามมาตรฐาน IEEE  802.11  โดยเป็นมาตรฐานทีÉถกูอนมุตัิให้

ใ ช้ จ า ก  IEEE (The Institute of Electrical and Electronics Engineers) เ พืÉ อ ใ ห้

อุปกรณ์คอมพิวเตอรส์ามารถสืÉอสารกันได้บนมาตรฐานการทาํงานแบบเดียวกัน  

สาํหรบัเทคโนโลยีเครือข่ายไรส้ายนี Êจะใชค้ลืÉนความถีÉ Radio Frequency (RF) และ

คลืÉนความถีÉอินฟาเรตในการรับส่งข้อมูล คลืÉนความถีÉวิทยุของเครือข่ายไรส้ายจึง

สามารถทะลทุะลวงกาํแพง หรือสิÉงกีดขวางไดท้าํใหก้ารใชง้านบนเครือข่ายไรส้ายมี

ความคล่องตัวและสะดวกสบายมากขึ Êน โดยสามารถเชืÉอมต่อเขา้สู่เครือข่ายไดท้กุทีÉ

ทีÉมีสญัญาณ  ขอ้มลูจะถกูรบัส่งผ่านคลืÉนวิทยคุวามถีÉ   2.4 GHz  หรือ 5 GHz 

ในปัจจุบันนิยมใช้ Wi-Fi เพืÉอต่อกับอินเทอร์เน็ต โดยอุปกรณ์พกพาต่างๆ เช่น

คอมพิวเตอรส์่วนบุคคล, เครืÉองเล่นเกมส,์ โทรศัพทส์มารท์โฟน, แท็บเล็ต  เป็นตน้ 

โดยทีÉสามารถเชืÉอมต่อกับอินเทอร์เน็ตได้ผ่านอุปกรณ์ทีÉเรียกว่าแอคเซสพอยต์ 

(Access Point) หรือ ฮอตสปอต (Hotspot) ซึÉงเทคโนโลยี Wi-Fi ก็ยงัคงมีขอ้จาํกดัใน

การใชง้านอยู่หลายประการ ไม่ว่าจะเป็นเรืÉองของความปลอดภัย การใชง้านร่วมกัน

ของอปุกรณต์่างรุน่ และความยากลาํบากในการทาํกาํไรใหก้บัผูใ้หบ้ริการเครือข่าย 

อย่างไรก็ตาม อัตราเร็วในการรบัส่งขอ้มูลผ่านอุปกรณ ์Access Point ของผูใ้ชง้าน

แต่ละคนอาจมีค่าไม่เท่ากัน ขึ Êนอยู่กับสภาพแวดลอ้มในการใช้งาน และจาํนวน

ผู้ใช้งานทีÉแบ่งกันรับส่งข้อมูลผ่านอุปกรณ์ Access Point ร่วมกัน นอกจากนัÊนยัง

ขึ Êนอยู่กบัรูปแบบในการรบัส่งขอ้มลูของแต่ละคนอีกดว้ย 

เนืÉองจากสัญญาณ Wi-Fi เป็นสัญญาณทีÉมีอยู่แล้วภายในอาคาร เรา

สามารถนาํอุปกรณ์ Access Point ทีÉมีอยู่แลว้นาํมาใช้ประโยชน์ โดยการทีÉนาํมา

ช่วยในการระบุตาํแหน่งภายในอาคาร(Indoor Localization) วิธีการคือ ใชค้่าความ

แรงของสัญญาณ Wi-Fi (RSSI)ในการทีÉจะเชืÉอมโยงเข้ากับตําแหน่งของคนทีÉอยู่

ภายในอาคารได้ ซึÉ งวิ ธีการเก็บข้อมูลทีÉนิยมใช้กันก็คือ การเ ก็บข้อมูลแบบ 

Fingerprinting เพราะแต่ละตาํแหน่ง สัญญาณ Wi-Fi มีความแรงของสัญญาณทีÉ

แตกต่างกนั ดงันัÊนการใชส้ญัญาณ Wi-Fi โดยการเก็บขอ้มลูแบบ Fingerprinting จงึ

สามารถทีÉจะนาํมาใชใ้นการระบตุาํแหน่งได ้

 

Fingerprinting  

Fingerprinting ได้รับความนิยมเป็นอย่างมากในการนํามาใช้เพืÉอระบุตําแหน่ง

ภายในอาคาร โดยหลกัการทาํงานของมันคือ การนาํค่าความแรงของสญัญาณ Wi-

Fi (RSSI of Wi-Fi) ทีÉ วัด ได้  ณ ตํา แห น่ งขอ งผู้ ใช้ง านอ ยู่ ขณะ นัÊน  มาทําการ

เปรียบเทียบกบัฐานขอ้มลูทีÉมีการวดัค่า RSSI ไวก้่อนหนา้นี Êแลว้ เพืÉอทีÉจะทาํการระบุ

ตาํแหน่งใหต้รงกับโหนดเป้าหมายไดอ้ย่างถูกตอ้งและเกิดความคลาดเคลืÉอนน้อย

ทีÉสดุ ขอ้ดีอย่างหนึÉงของวิธีการนี Êคือ ไม่จาํเป็นตอ้งใชอ้ปุกรณท์ีÉมีราคาสงูซึÉงเหมาะสม

กบัการใชง้านภายในอาคาร Fingerprinting เป็นเทคนิคหนึÉงทีÉใชใ้นการระบตุาํแหน่ง 

ซึÉงมีลกัษณะการทาํงานแบ่งออกเป็น 2 ขัÊนตอน คือ 

 

ระยะออฟไลน ์(Offline Phase)  เป็นระยะเก็บข้อมูล  

วิธีการคือ จะทาํการกาํหนดตาํแหน่ง (Grid Point) ใหค้รอบคลุมพื ÊนทีÉทีÉเรา

ตอ้งการจะทาํการระบตุาํแหน่ง จากนัÊนทาํการเก็บค่าขอ้มลูสญัญาณ RSSI 
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จ า ก ห ล า ย ๆ  Access Point ใ น บ ริ เ ว ณ ทีÉ เ ร า ต้อ ง ก า ร  ซึÉ ง เ ท ค นิ ค 

Fingerprinting [1],[2] ขอ้ดีคือ ไดค้่าทีÉเป็นไปไดใ้กลเ้คียงกบัการเก็บขอ้มูล

จริง แต่ขอ้เสียคือ ใชเ้วลาในการเก็บขอ้มลูมาก 

 

ระยะออนไลน ์(Online Phase) เป็นระยะทีÉใช้ในการทดสอบ 

วิธีการคือ ทาํการวัดค่าสญัญาณ RSSI ทีÉตาํแหน่ง ณ ขณะนัÊนแลว้นาํค่าทีÉ

ไดม้าทาํการเปรียบเทียบกับค่าทีÉเราเก็บไว้ในระยะเก็บขอ้มูล เมืÉอทาํการ

เปรียบเทียบแลว้จะได้ตําแหน่งของผู้ใช้ออกมา ข้อเสียของวิธีนี Êคือ เมืÉอ

สภาพแวดล้อมของสถานทีÉเปลีÉยนไป เช่น การเคลืÉอนย้ายเฟอร์นิเจอร์

ภายในหอ้งจะทาํให ้Fingerprint ของตาํแหน่งนัÊนเปลีÉยนไป ซึÉงจาํเป็นตอ้ง

มีการเก็บขอ้มลูใหม่ทกุครัÊง และมีความไม่แน่นอนของสญัญาณ เช่น เมืÉอมี

ผูค้นเดินในพืÊนทีÉจะทาํใหก้ระทบต่อความแรงสญัญาณ ทาํใหข้อ้มลูทีÉเก็บได ้

อาจไม่แม่นยาํเมืÉอนาํมาใชง้านจริง 

 

Machine Learning 

การเรียนรูด้ว้ยเครืÉองจกัร หรือ Machine Learning  คือศาสตรท์ีÉยืดหยุ่นและสามารถ

ปรบัใชใ้หเ้ขา้กบัลกัษณะของชดุขอ้มลูทีÉนาํมาวิเคราะหแ์ละสรา้งกระบวนการทาํนาย

ผลตามลกัษณะโมเดลซึÉงขอ้มลูทีÉจะนาํไปทาํนายผลตามจดุประสงคใ์นการวิเคราะห์

ข้อมูลก็ต้องถูกปรับแต่งให้ตรงคุณลักษณะตามเป้าหมายนัÊนก่อนด้วย  เช่น  การ

วิเคราะหข์อ้มูลหุน้เพืÉอทาํนายผลกระทบทางเศรษฐกิจ  การวิเคราะหข์อ้มลูยอดlike

ของโฆษณาเพืÉอกําหนดทิศทางการตลาดจากภาพทีÉ3กระบวนการเรียนรู ้ด้วย

เครืÉองจกัรเป็นการศึกษาความสมัพนัธ์ของขอ้มลูแลว้นาํไปเขา้กระบวนการคดักรอง

ตามแต่ละโมเดลทีÉมีคณุสมบตัิเฉพาะเพืÉอทาํการวิเคราะหแ์ลว้ส่งผลวิเคราะหก์ลบัมา

ใชต้ามวัตถุประสงคท์ีÉตัÊงไวซ้ึÉงการวิเคราะหน์ัÊนไม่จาํเป็นตอ้งทาํแค่ครัÊงเดียว โดยผล

การวิเคราะห์ทีÉไดส้ามารถบอกความเป็นไปได้ตามวัตถุประสงคท์ีÉเราตัÊงไว้ในการ

ทดสอบซึÉงมันจะชี ÊทิศทางของกระบวนการดาํเนินงานในขัÊนตอนต่อไปได้นัÉนเอง 

เริÉมตน้ทีÉขอ้มูลทีÉจะนาํมาใชท้าํการเรียนรูด้ว้ยเครืÉองจกัรนัÊนเป็นขอ้มูลทีÉเก็บรวบรวม

มาโดยมีวัตถุประสงคใ์นการรวบรวมใว้ล่วงหน้าก่อนทีÉข้อมูลจะเกิดจริง หรือเป็น

ข้อมูลทีÉ เกิดขึ Êนจากเหตุการณ์จริงทีÉผ่านมาแล้ว โดยหากเป็นข้อมูลทีÉ เกิดจาก

เหตกุารณจ์ริงทีÉผ่านมาแลว้ก็จะตอ้งดวู่าขอ้มลูถกูแบ่งออกเป็นกลุ่มหรือ cluster หรือ

เปล่า เช่น ขอ้มลูนกัเรียนชาย นกัเรียนหญิง ถา้ขอ้มลูนัÊนสามารถจาํแนกเป็นกลุ่มได้

ชัดเจนก็นาํปสู่กระบวนการหาค่าเฉลีÉยรวม หรือ K-Means โดย K คือจาํนวนกลุ่มทีÉ

น ํามาคิดค่าเฉลีÉยรวมแต่หากข้อมูลยังไม่ถูกแบ่งกลุ่มก็ต้องทําการแบ่งกลุ่ม

ตามลาํดับขัÊนของข้อมูลถ้าข้อมูลทีÉจะนาํมาเรียนรูด้้วยเครืÉองจักรนัÊนเป็นข้อมูลทีÉ

รวบรวมเพืÉอวัตถุประสงคเ์ฉพาะทีÉบ่งบอกขอ้มูลทาง ปริมาณ และ คุณภาพ ไดไ้หม 

โดยหากไม่มีขอ้มูลส่วนทีÉสามารถบ่งบอกทางปริมาณและคุณภาพไดก้็ตอ้งดูต่อว่า

ชุดขอ้มูลมีคุณลกัษณะเชิงเสน้หรือ linear form ดว้ยหรือเปล่าซึÉงหากไม่มีก็ตอ้งดวู่า

ขอ้มลูมีคณุลกัษณะทางความน่าจะเป็นหรือ probability distribution หรือเปล่าโดย

หากไม่มีก็หมายความว่าขอ้มูลแต่ละrecordนัÊนเป็นอิสระต่อกันดังนัÊนจะใชโ้มเดล 

KNN แต่ถ้าข้อมูลมีคุณสมบัติทางความน่าจะเป็นก็จะใช้โมเดล Naïve Bays 

classification ส่วนกรณีชุดข้อมูลมีคุณสมบัติเชิงเสน้ด้วยก็จะใช้โมเดล Logistic 

regression แต่หากขอ้มูลมีคุณลกัษะณะทาง ปริมาณ และ คุณภาพ ก็เป็นปัญหา

จาํพวก Regression  โดยตอ้งดตู่อว่าขอ้มลูมีความสมัพนัเ์ชิงเสน้ระหว่างกนัไหมโดย

หากมีก็ใช้โมเดล Linear regression แต่หากไม่มีก็ใช้ โมเดล Generalized Linear 

modelหรือ  GLM และหลงัจากไดเ้รียนรูรู้ปแบบการวิเคราะหช์ดุขอ้มูลก่อนจะนาํชุด

ขอ้มูลไปทาํการวิเคราะหด์ว้ยการเรียนรูด้ว้ยเครืÉองจักรแลว้ก็ตอ้งมาเรียนรูถ้ึงความ

แตกต่างของชุดขอ้มูลแต่ละแบบ การเรียนรูข้องเครืÉองจักรสามารถแบ่งแบบคร่าวๆ

ไดส้องแบบคือ 

1.Supervised Learning เทคนิคการเรียนรูข้องเครืÉองประเภทการเรียนรูแ้บบมีผูส้อน 

มีหลักการเรียนรูจ้ากข้อมูลนาํเข้าทีÉจัดเตรียมไว้ก่อนหน้า ซึÉงประกอบด้วยข้อมูล

คุณลกัษณะ(Feature)และขอ้มูลคาํตอบ (Label) จากนัÊนจึงทาํการทาํนายผลลพัธ์ 

(Output Data) จากสิÉงทีÉได้เรียนรู ้ด้วยลักษณะ ในบางครัÊงการทํานายนี Êทาํให้ใน

ขัÊนตอนการเรียนรูต้อ้งอาศัยข้อมูลจาํนวนค่อนข้างมากเพืÉอใหไ้ดผ้ลการทาํนายทีÉ

แม่นยาํมากขึ Êน เทคนิคการเรียนรูแ้บบมีผู้สอนทีÉนิยม ได้แก่ การจาํแนกประเภท 

(Classification) และการถดถอย (Regression) โดยข้อมูลทีÉใช้สาํหรับการเรียนรู ้

จะตอ้งมีคณุสมบัติทีÉสนบัสนุนการเรียนรูแ้ละการแกปั้ญหาเรียกว่า Feature Vector 

ในขัÊนตอนการเรียนรู ้ของเครืÉอง (Training) นัÊนจะดําเนินการโดยใช้อัลกอริทึม

(Algorithm)ทีÉเหมาะสมกับลกัษณะของปัญหาทีÉตอ้งการแกไ้ข จนกระทัÉงไดโ้มเดลทีÉ

ดีทีÉสุดสาํหรบัสรา้งเป็นแบบจาํลองดงัแสดง หลงัจากขัÊนตอนการเรียนรู ้แบบจาํลอง

ทีÉไดจ้ะถูกนาํมาประยุกตใ์ชง้าน โดยการนาํขุดขอ้มูลอีกหนึÉงชุด เรียกว่า Test data 

เขา้สู่แบบจาํลอง เพืÉอทาํนายผลลพัธ ์ 

2.Unsupervised Learning เทคนิคการเรียนรูข้องเครืÉองประเภทการเรียนรูแ้บบไม่มี

ผูส้อน มีหลกัการเรียนรูจ้ากขอ้มูลนาํเขา้ทีÉมีเพียงขอ้มูลคุณลกัษณะเท่านัÊน โดยการ

เรียนรูแ้ละการทาํนายผลนัÊนจะอาศยัการจาํแนกและสรา้งรูปแบบจากขอ้มูลนาํเขา้

โดยจะไม่มีการกาํหนดผลลพัธท์ีÉไดล้่วงหนา้ เทคนิคทีÉนิยม ไดแ้ก่การลดมิติของขอ้มลู 

(Dimensionality Reduction) และการจดักลุ่ม(Clustering)  

 

Classification 

 เป็นเทคนิคหนึÉงของการเรียนรูข้องเครืÉองแบบมีผูส้อน โดยกระบวนการเรียนรูน้ัÊน

จาํเป็นต้องมีข้อมูลคาํตอบ ซึÉงจะแบ่งข้อมูลคาํตอบออกเป็น Class ต่างๆ สาํหรบั

หลกัการทาํงานของแบบจาํลองจะแบ่งขอ้มลูออกเป็น Ś ส่วน คือชดุขอ้มลูการเรียนรู ้

และชุดขอ้มูลทดสอบซึÉงในงานวิจัยนี Êแบ่งขอ้มูลดังกล่าวในอัตราส่วน ŠŘ : ŚŘ หรือ

ตามความเหมาะสม จากนัÊนนาํขอ้มลูชดุการเรียนรูป้้อนเขา้สู่ระบบเพืÉอเขา้สู่ขั Êนตอน

การเรียนรูโ้ดยใชอ้ัลกอริทึมทีÉกาํหนด จนกระทัÉงไดผ้ลลพัธ์ออกมาเป็นแบบจําลอง

การทํานาย จากนัÊนนําข้อมูลชุดทดสอบซึÉงเป็นข้อมูลทีÉเตรียมไว้สาํหรับทดสอบ

ประสิทธิภาพการทาํงานของแบบจาํลองมาใชท้าํนายผลและพจิารณาผลลพัธท์ีÉได ้

 

รายละเอียดแบบจาํลองทีÉเอามาใช้จาํแนก 

1. Random Forest เป็นการแบ่งขอ้มลูออกจากกันเป็นกลุ่มโดยจบักลุ่ม

ขอ้มลูตามคณุลกัษณะทีÉเกีÉยวเนืÉองกนัใวด้ว้ยกันโดยใชเ้ทคนิค 

Decision Tree ตามจาํนวนกลุ่มทีÉตอ้งการแบ่งแยกโดย เอาขอ้มลูทีÉมี

คณุลกัษณะคลา้ยกนัหรือเหมือนกนัมารวมกนั และหากมีตน้ไมห้ลายๆ

ตน้จะเรียกว่าป่า หรือ Forest โดยการทาํการสุ่มค่า ณ จดุทีÉ Decision 

Tree มีความลกึหรือความสงูมากทีÉสดุจะเรียกว่าค่า K หรือ node สี

แดงดงัรูป K = 3 แลว้นาํมาหาผลรวมแลว้เอาค่าทีÉสุ่มมาเปรียบเทียบ

เพืÉอหาค่าเฉลีÉยทีÉใกลเ้คียงแลว้ระบชุดุขอ้มลูจากตน้ไมต้น้ทีÉมีค่าเฉลีÉย

ใกลเ้คียงค่าเฉลีÉยมากทีÉสดุนัÉนคอืสาเหตทุาํไมจึงเรียก Random Forest

เป็นการจาํแนกขอ้มลูออกเป็นจาํนวน n ชดุ โดยแต่ละชดุขอ้มลูทีÉ

จาํแนกออกมาไดอ้ยู่ในรูป Decision Tree แลว้จะนาํค่าความลกึทีÉ K 

ในแต่ละตน้ไมม้ารวมกนัแลว้หาค่าเฉลีÉยก่อนนาํไปเขา้สู่กระบวนการ

ทาํนายผล 

2. K Nearest Neighbors (KNN) เป็นอกักอริทึมทีÉพฒันาโดยมี

คณุลกัษณะตรงตามตวัแบบจาก Euclidean Distance formula โดย 

จะทาํการคน้หาขอ้มลูตวัทีÉอยู่ใกลก้บัขอ้มลูหลกัทีÉใชเ้ทียบเคียงมาก

ทีÉสดุออกมาโดยจะมีการคน้หาจาํนวนขอ้มลูเป็นจาํนวน K ขอ้มลูโดย

จะเพิÉมระยะการคน้หามากขึ Êนๆจนกว่าจะครบจาํนวน K ขอ้มลู จากนัÊน

จะระบกุลุ่มขอ้มลูทีÉตอ้งการทีÉอยู่ใกลต้วัเทียบเคียงออกม าเพราะ

บางครัÊงอาจเจอขอ้มลูทีÉไมส่ามารถจดัเขา้กลุ่มขอ้มลูทีÉตอ้งการได้

เพราะมีคณุลกัษณะทีÉแตกต่างไปจากคณุลกัษณะของขอ้มลูทีÉหาเจอ

มาส่วนใหญ่ 
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3. 3.Adaboost เป็น Algorithm ทีÉพฒันาจากแนวคิดทีÉเกีÉยวกบัการนาํ

ความน่าจะเป็นมาใชเ้ป็นตวัชี ÊวดัโดยจะพยายามทาํการเพิÉมค่าของ

ความน่าจะเป็นของชดุขอ้มลูทีÉมีคา่ความน่าจะเป็นนอ้ยใหม้ีค่าเพิÉมขึ Êน

แลว้ค่อยทาํการ classification โดย หากสามารถทาํการเพิÉมค่าความ

น่าจะเป็นของชดุขอ้มลูทีÉนาํมาทาํนายค่าไดแ้ลว้จึงทาํการ 

classification ต่ออีกในกรณี ทีÉความน่าจะเป็นทีÉหาออกมาไดมี้ค่าสงู

กว่าค่าความน่าจะเป็นรอบก่อนหนา้ และ หยดุ ในกรณีทีÉค่าความ

น่าจะเป็นทีÉหาออกมาไดมี้ค่าตํÉากว่าคา่ความนา่จะเป็นทีÉหาไดใ้นรอบ

ก่อนหนา้และนาํผลทีÉไดไ้ปทาํการทาํนายต่อไป 

แนวคิดค่านํÊาหนกัหรือค่าความน่าจะเป็นทีÉใชใ้นการชี Êวดัขอ้มลูของ AdaBoost 

1.สมการทีÉ 1 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑡்
௧ୀଵ ൫𝛼௧ℎ௧(𝑥)൯ = strong model (1) 

= ผลรวมของผลคณูของนํÊาหนกักบัweak model(h) 

ทีÉชดุขอ้มลู X ณ ขอ้มลูทีÉ t 

โดยหลงัจาก classifier แลว้หากยงัได ้weak model ก็จะทาํการเพิÉมนํÊาหนกัหรือค่า

สมการทีÉ 2 โดยทีÉ 

𝛼௧ = ቀ
ଵ

ଶ
ቁ ln(∈௧)    

∈௧  คือ Error ณ ขอ้มลูทีÉ t , 𝛼௧ คือค่านํÊาหนกัของขอ้มลู ณ เวลาทีÉ t 

 

งานวิจัยทีÉเกีÉยวข้อง 

จากการทีÉไดศ้ึกษางานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการระบตุาํแหน่งภายในอาคาร ผูจ้ดัทาํจะ

ของยกตวัอย่างมาบางส่วน เพืÉอศึกษาและนาํมาปรบัใชก้บัโครงงานไดด้งัต่อไปนี Ê 

1. UJIIndoorLoc: A New Multi-building and Multi-floor Database for WLAN 

Fingerprint-based Indoor Localization Problems ไดเ้สนอและจดัทาํฐานขอ้มลู 

UJIIndoorLoc เพืÉอใหเ้ป็นฐานขอ้มลูสาธารณะทีÉใชง้านวิจยัทางดา้นการระบุ

ตาํแหน่งภายในอาคาร โดยใช ้WiFi Fingerprint และเพืÉอเป็นฐานขอ้มลูกลางในการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างงานวิจยัต่างๆ 

2. Low-effort place recognition with WiFi fingerprints using deep learning ได้

เสนอโครงสรา้งของ DNN ซึÉงประกอบดว้ย Stacked Autoencoder และ Classifier 

เพืÉอใชใ้นการแบ่งแยกอาคารและชัÊนซึÉงประกอบดว้ย 2 ส่วนคือ Encoder และ 

Classifier ถกูใชใ้นการแบ่งแยกอาคารและชัÊน มีอินพตุ คอื WiFi Fingerprint จาํนวน 

520 ค่า ซึÉงจะถกูย่อยขอ้มลูเหลือ 64 ค่าและจะถกูส่งต่อไปยงั Classifier เพืÉอ

แบ่งแยกชัÊนและอาคาร ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างโครงสรา้งแบบต่าง 

ๆ จะพบว่าการใช ้SAE จะช่วยใหมี้ผล Testing Accuracy ดีขึ Êน และทีÉโครงสรา้งทีÉใช ้

SAE  (256-128-64) + Classifier (128-128) จะค่า Testing Accuracy สงูทีÉสดุ คือ 

ประมาณ 0.91 โดยงานนี Êจะเป็นการแบ่งแยกอาคารและชัÊนเท่านัÊน ซึÉงโครงสรา้งของ 

DNN ทีÉใช ้จะไม่มีผลลพัธเ์ป็นพิกดัตาํแหน่ง 

3. A Scalable Deep Neural Network Architecture for Multi-Building and Multi-

Floor Indoor Localization Based on Wi-Fi Fingerprinting ไดเ้สนอโครงสรา้งของ 

DNN ซึÉงประกอบดว้ย Autoencoder และ Classifier เพืÉอใชใ้นการแบ่งแยกอาคาร 

ชัÊน และพกิดัตาํแหน่ง ( Latitude , Longitude ) โดยในส่วนของ Classifier ใช ้Loss 

Function คือ Binary Crossentropy ซึÉงใชใ้นการทาํ Multi-label Classifications 

และมีการใช ้ Adam Optimizer ซึÉงเป็นวิธีทีÉมีประสิทธิภาพในการปรบัค่า Weight 

ของ DNN เพืÉอใหค้าํตอบลู่เขา้ค่าจริงมากทีÉสดุ ในโครงสรา้งนี Êใชอ้ตัรา Dropout ทีÉ 0.2 

เพืÉอใหป้้องกนัไม่ให ้DNN เกิด Overfitting 

4. งานวิจยัเรืÉอง User Localization in Complex Environments by Multimodal 

Combination of GPS, Wi-Fi, RFID and Pedometer Technologies ไดเ้สนอ

แนวคิดในการใชเ้ทคโนโลยี Multimodal (GPS, RFID, Pedometer) กบัการใช ้Wi-Fi 

เพียงอย่างเดียวเพืÉอทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการระบตุาํแหน่ง โดยใช้

วิธีการเก็บขอ้มลูแบบ Grid Points เป็นหลกั ซึÉงผลการทดลองพบว่าค่าความ

คลาดเคลืÉอนเฉลีÉยของ Multimodal อยู่ทีÉประมาณ 2.18 เมตร ส่วน Wi-Fi only ค่า

ความคลาดเคลืÉอนเฉลีÉยอยู่ทีÉประมาณ 9.99 เมตรดงันัÊนจากผลการทดลองดงักล่าว

สามารถสรุปไดว้่าการใชเ้ทคโนโลยีแบบ Multimodal มีค่าความคลาดเคลืÉอนตํÉากว่า

การใช ้Wi-Fi เพียงอย่างเดียว 

 

3. การพัฒนางานวิจัย 

ขัÊนตอนเตรียม Dataset ใหพ้รอ้มใชง้าน 

 
ภาพประกอบ 1 แสดงพืÊนทีÉ 3 อาคารของ University Jaume I, Spain ทีÉมา : [ออนไลน์] 

http://ieeexplore.ieee.org/document/7275492 

UJIindoor เป็นฐานขอ้มลูสาธารณะดงัรูปทีÉ 1 ประกอบดว้ย 3 อาคาร แต่ละอาคารมี 

4-5 ชัÊน และมีจาํนวนขอ้มลูTraining (90%), Validation (10%) : 19,937 (ไฟล ์

train.csv) ฐานขอ้มลูนี Êเก็บขอ้มลูโดยผูใ้ชจ้าํนวน 20 คน โดยใชส้มารท์โฟนจาํนวน 

25 เครืÉองในการเก็บค่า Fingerprint ซึÉงเป็นความแรงสญัญาณ WiFi จาก Access 

Point ในแต่ละตาํแหน่งภายในแต่ละอาคาร และมีขอ้มลูเป็น Sparse Data เนืÉองจาก 

Fingerprint ส่วนใหญ่มีขอ้มลู RSSI ของ Access Point ประมาณ 20 ค่า จาก 520 

APs ซึÉงสามารถใช ้ Stacked Autoencoder เพืÉอใชใ้นการลดเวลาในการวิเคราะห์

ขอ้มลูได ้ขอ้มลูใน UJIIndoorLoc Dataset ประกอบดว้ยค่า RSSI ของ WiFi Access 

Point ตัÊงแต่ WAP1 จนถึง WAP520 ซึÉงเป็นค่าความแรงสญัญาณ WiFi มีหน่วยเป็น 

dB โดยทีÉค่า 100 หมายถึงไมส่ามารถรบัสญัญาณของ Access Point นัÊนได ้ ค่า 

Longitude และ Latitude คือค่าพกิดัตาํแหน่งของตาํแหน่งทีÉเก็บขอ้มลู ค่า SpaceID 

คือ ค่ารหสัตาํแหน่งซึÉงจะมีการจากแบ่งพื ÊนทีÉภายในชัÊนนัÊนๆ ค่า Floor คือเลขระบแุต่

ละชัÊน มีค่าตัÊงแต่ 0 ถึง 4 ตามแต่ละอาคาร ค่า Building คือเลขระบอุาคาร ซึÉงอาคาร

ของ University Jaume I ทีÉใชส้รา้งฐานขอ้มลูนี Êมี 3 อาคาร ดงันัÊนจะใชค้่า 0 ถึง 2 ใน

การระบแุต่ละอาคาร โดยขอ้มลูใน dataset เป็นขอ้มลูการเขา้ถึง Internet ผ่านตวั 

WAPs ทีÉติดตัÊงอยู่ในระบบ Infrastructureโดยเอาขอ้มลูการ access เขา้สู่ Internet 

ของโทรศพัทมื์อถือ ณ เวลาทีÉเคลืÉอนทีÉผ่าน WAP แต่ละจดุมาใช ้โดย WAPs ถกูติดตัÊง

ใวใ้นระบบ Infrastructure ทีÉติดตัÊงอยู่ในตึกสามตึกใน มหาวิทยาลยั Jaume ใน 

ประเทศ Spain โดยแต่ละตึกมีจาํนวนชัÊนอย่างนอ้ย Ŝ ชัÊน มีพื ÊนทีÉอย่างนอ้ย řřŘ.ŘŘŘ 

ตารางเมตร. โดย ขอ้มลู ทีÉสามารถใชใ้นการ เอามาทาํ classification เช่น อาคารและ

ชัÊน ทีÉจบัสญัญาณได ้, ขอ้มลูทีÉเอามาทาํ regression เช่น ลองติจตู และ ละติจตู ทีÉจบั

สญัญาณได ้ขอ้มลู ชดุนี ÊถกูการบันทึกเมืÉอปี ŚŘřś โดย ใชผู้เ้ก็บขอ้มลู อย่างนอ้ย ŚŘ 

คนและโทรศพัทม์ือถือ smartphone ชนิด OS แบบ Android อย่างนอ้ย Śŝ เครืÉอง. 

โดยขอ้มลูทีÉ เก็บได ้มีจาํนวนřššśş records (trainingData.csv file) และ řřřř test 

records (validationData.csv file).  โดยในหนึÉง record ประกอบดว้ย ŝŚš 

attributes เช่น WiFi fingerprint, จดุทีÉจบัสญัญาณได ้และขอ้มลู อปุกรณท์ีÉใชท้ดลอง

และ ตาํแหน่ง WAP ( Wireless Access Point หรือตวักระจายสญัญาณ) โดย ชืÉอ

คอลมันจ์ะเป็นชืÉอของตวักระจายสญัญาณไวไฟจาก ตวัทีÉหนึÉง ถึง ตวัทีÉหา้รอ้ยยีÉสิบ

เกา้ส่วนเลขแถวเป็นตวัแสดงลาํดบัทีÉของการวิÉงของขอ้มลูทีÉผ่านระบบเครือข่าย

สญัญาณไวไฟ โดยจากงานวิจยัจะทาํการ Cleaning dataset  โดย แบ่งเป็น train 

และ test โดยใช ้column ทีÉ Ř ถึง ŝŚŘ เป็น train และ ŝŚř ถึง ŝŚŞ เป็น test และ 

แปลงค่าใน record ทีÉ access point มีค่าเดิมเป็น řŘŘ ใหเ้ป็น NAN เพราะตัÊงค่า řŘŘ 

ไวเ้ป็นค่า default กรณีไม่มีโทรศพัทม์ือถือเครืÉองใด access ผ่าน WAP ตวันัÊน และ 

เมืÉอไดข้อ้มลูชดุ train และ testแลว้ก็ยงัไม่สามารถนาํขอ้มลูไปใชใ้น Machine 

Learning Model ไดใ้นทนัทีเนืÉองจากขอ้มลูทีÉไดม้ายงัมีค่าความ error อยู่สงูจึงตอ้ง
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ทาํการปรบัแต่งขอ้มลูตามขัÊนตอนทางสถิติ ก่อนโดยทัÊง การกาํจดัขอ้มลู ทีÉไมไ่ดอ้ยู่ใน

ลกัษณะ Normalization โดยใชก้ระบวนการ skewness เพืÉอทาํการกาํจดัขอ้มลู ทีÉ

ไมไ่ด ้ อยู่ในขอบเขตNormalization ออกไป และ กระบวนการ kurtosis เพืÉอกาํจดั

ขอ้มลูทีÉมีค่า ทีÉสงูหรือ ตํÉาโด่ง ผิดปกติออกไป จากนัÊนจึงเขา้กระบวนการ box cox อีก

ครัÊงเพืÉอกาํจดัขอ้มลู ส่วนทีÉมี จาํนวน ซํÊากนัมากๆ ออกไป จากนัÊนจึงไดข้อ้มลูพรอ้มใช้

แลว้ทาํการแบ่งขอ้มลูออกเป็น Ş files แลว้จึงนาํเขา้สู่ Machine Learning Model 

เป็นการต่อไป 

 

การทาํ Exploratory Data Analysis และ Pre-processing 

ในการวิเคราะหข์อ้มลูเบื Êองตน้เราไดท้าํการวิเคราะหข์อ้มลูความแรงสญัญาณไวไฟ

เทียบกบัตาํแหน่งละติจดูและลองตจิดุดงัแสดงในรูปทีÉ 2 

 
ภาพประกอบ 2 การกระจายของชุดขอ้มลูการ access ของตวั WAPs 

จากภาพทีÉ 3 เป็นการแสดงใหเ้ห็นถึงการกระจายกนัของขอ้มลูการ access ของ 

WAPs ในแต่ละอาคาร โดยใช ้Latitude และ Longitude เป็นตวัชี Êวดัโดย แสดงเป็น

สีÉเหลีÉยม สีแดงสาํหรบัอาคารแรก และ กากบาทสีนํÊาเงินสาํหรบัอาคารทีÉสอง และ 

วงกลมสีเขียว สาํหรบัอาคารทีÉสาม ซึÉงจากรูปจะเห็นไดว้่าความแรงของสญัญาณ

ไวไฟของแต่ละตึกมีการแยกกนัตามแต่ละตึกอย่างชดัเจน ไม่มีสญัญาณทีÉกระจาย

ขา้มอาคารมาได ้ ต่อมาเมืÉอทาํการวิเคราะหก์ารกระจายตวัของขอ้มลู (RSSI) ดงั

แสดงในรูปทีÉ 3 พบว่าขอ้มลูส่วนใหญ่จะกระจายไปอยู่ทางซา้ยของการกระจายของ

ขอ้มลู (right-skewed) มีการกระจายตวัไม่เป็น normal distribution 

 
 

ภาพประกอบ 3 การกระจายตวัของขอ้มลู RSSI 

ในส่วนของการหาโมเดลเพืÉอวเิคราะห์ตําแหน่งของ smart phone จากค่า WiFi RSSI นั Êน

เราจะทําการทดสอบประสทิธภิาพของโมเดลจากโมเดลการเรยีนรูข้องเครืÉองจกัรทั Êงหมด 3 

แบบคอื KNN, Random Forest และ Adaboost โมเดล โดยจะทดสอบประสทิธภิาพของทั Êง 

3 โมเดลนีÊในรูปของ Confusion matrix และ accuracy 

4. ผลการวิจยั 

ผูว้ิจยัไดท้าํการทดลองหาประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรูข้องเครืÉองจกัร

หลายๆแบบในการระบตุาํแหน่งของโทรศพัทมื์อถือจากสญัญาณ WiFi โดยใชข้ดุ

ขอ้มลู UJiindoor โดยวดัประสิทธิภาพในรูปของ Accuracy ,และ Confusion 

Matrix ของชดุขอ้มลูแยกตามแต่ละ BUILDINGID ซึÉงยืนยนัไปในทิศทางเดียวกบั

งานวิจยั[1]และผลของงานวิจยันี ÊทีÉไดก้ล่าวถึงในย่อหนา้ก่อนนี Ê โดย 

BUILDINGID=0 ดว้ย model Random Forest มี ค่า Accuracy เท่ากบั 0.7874,

และ Confusion Matrix ของตึก 0 ของโมเดล Random Forest, adaBoost และ 

KNN ดงัแสดงในภาพประกอบ 4, 5 และ 6 ตามลาํดบั 

 

PREDICTED LABEL
A L Floor 0 Floor 1 Floor 2 Floor 3 Floor 4
C A Floor 0 108 102 1 0 N
T B Floor 1 0 251 14 1 N
U E Floor 2 0 0 290 1 N
A L Floor 3 0 0 0 282 N
L S Floor4 N N N N N  

ภาพประกอบ 4 Confusion Matrix ทีÉไดจ้ากผลการทาํนายโดยรวมดว้ยโมเดล Random 

Forest ของตึก0และดว้ย model K Nearest Neighbors มีค่า Accuracy เท่ากบั 0.9977,

และ Confusion Matrix  คือ 

PREDICTED LABEL
A L FLOOR 0 FLOOR 1 FLOOR 2 FLOOR 3 FLOOR 4
C A FLOOR 0 221 0 0 0 N
T B FLOOR 1 0 266 0 0 N
U E FLOOR 2 0 0 291 0 N
A L FLOOR 3 0 0 0 282 N
L S FLOOR 4 N N N N N  

ภาพประกอบ 5 Confusion Matrix ทีÉไดจ้ากผลการทาํนายโดยรวมดว้ยโมเดล KNN ของตึก0

และดว้ย model AdaBoost มีค่า Accuracy เท่ากับ 0.7788,และ Confusion Matrix  คือ 

PREDICTED LABEL
A L FLOOR 0 FLOOR 1 FLOOR 2 FLOOR 3 FLOOR 4
C A FLOOR 0 211 0 0 0 N
T B FLOOR 1 0 0 266 0 N
U E FLOOR 2 0 0 291 0 N
A L FLOOR 3 0 0 0 282 N
L S FLOOR 4 N N N N N  

ภาพประกอบ 6 Confusion Matrix ทีÉไดจ้ากผลการทาํนายโดยรวมดว้ยโมเดล AdaBoost  

ของตึก0 

โดย BUILDINGID=1 ดว้ย model Random Forest มี ค่า Accuracy เท่ากบั  

0.7874,และ Confusion Matrix  คือ 

PREDICTED LABEL
A L FLOOR 0 FLOOR 1 FLOOR 2 FLOOR 3 FLOOR 4
C A FLOOR 0 240 15 0 0 N
T B FLOOR 1 19 274 7 0 N
U E FLOOR 2 0 2 293 0 N
A L FLOOR 3 0 40 150 0 N
L S FLOOR 4 N N N N N  

และด้วย model K Nearest Neighbors มีค่า Accuracy เท่ากับ 0.9977,

และ Confusion Matrix  คือ 
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PREDICTED 
A L FLOOR 0 FLOOR 1 FLOOR 2 FLOOR 3 FLOOR 4
C A FLOOR 0 225 0 0 0 N
T B FLOOR 1 0 299 1 0 N
U E FLOOR 2 0 1 293 1 N
A L FLOOR 3 0 0 0 190 N
L S FLOOR 4 N N N N N  

และดว้ย model AdaBoost มีค่า Accuracy เท่ากบั 0.7788,และ Confusion 

Matrix  คือ 

PREDICTED CLASS
A L FLOOR 0 FLOOR 1 FLOOR 2 FLOOR 3 FLOOR 4
C A FLOOR 0 255 0 0 0 N
T B FLOOR 1 0 300 0 0 N
U E FLOOR 2 0 295 0 0 N
A L FLOOR 3 0 0 0 190 N
L S FLOOR 4 N N N N N  

ภาพประกอบ 7 Confusion Matrix ทีÉไดจ้ากผลการทาํนายโดยรวมดว้ยโมเดล AdaBoost  

ของตึก1 

โดย BUILDINGID=2 ดว้ย model Random Forest มี ค่า Accuracy เท่ากบั  

0.7874,และ Confusion Matrix  คือ 

PREDICTED CLASS
A L FLOOR 0 FLOOR 1 FLOOR 2 FLOOR 3 FLOOR 4
C A FLOOR 0 365 7 0 1 0
T B FLOOR 1 24 396 0 13 0
U E FLOOR 2 0 69 42 201 0
A L FLOOR 3 0 0 0 558 0
L S FLOOR 4 0 0 0 165 58  

และด้วย model K Nearest Neighbors มีค่า Accuracy เท่ากับ 0.9977,

และ Confusion Matrix  คือ 

PREDICTED CLASS
A L FLOOR 0 FLOOR 1 FLOOR 2 FLOOR 3 FLOOR 4
C A FLOOR 0 373 0 0 0 0
T B FLOOR 1 1 432 0 0 0
U E FLOOR 2 0 3 308 1 0
A L FLOOR 3 0 0 3 558 0
L S FLOOR 4 1 0 0 0 222  

และดว้ย model AdaBoost มีค่า Accuracy เท่ากับ 0.7788,และ Confusion 

Matrix  คือ 

PREDICTED CLASS
A L FLOOR 0 FLOOR 1 FLOOR 2 FLOOR 3 FLOOR 4
C A FLOOR 0 373 0 0 0 0
T B FLOOR 1 0 433 0 0 0
U E FLOOR 2 0 312 0 0 0
A L FLOOR 3 0 0 0 558 0
L S FLOOR 4 0 0 0 0 223  

จากการวิเคราะหผ์ลการทดลองจะเห็นไวว้่าโมเดล KNN มีประสิทธิภาพดีทีÉสุดใน

การทาํนายตาํแหน่งของโทรศัพท์มือถือจากสัญญาณ WiFi โดยมีประสิทธิภาพดี

ทีÉสุดในการทาํนายตาํแหน่งของอาคาร 0, 1 และ 2 ตามลาํดับ โดยผลจากโมเดล 

Random Forest และ Adaboost ก็มีแนวโนม้คลา้ยๆกันซึÉงสาเหตุทีÉน่าจะเป็นไปได้

คือสัญญาณ WiFi ทีÉอาคาร 2 มีความไม่แน่นอนสูงทําให้ผลลัพธ์ทีÉได้มีความ

คลาดเคลืÉอนเยอะ ดังนัÊนอาจจะต้องมีการประมวลผลสัญญาณเพืÉอลดความไม่

แน่นอนของสญัญาณก่อนจะนาํเขา้มาใส่ในโมเดลการเรียนรูข้องเครืÉองจกัรต่อไป 

 

5. สรุปและแนวทางการพัฒนาทีÉจะทาํเพิÉมเติม 

 

งานวิจยันี Êเสนอการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครืÉองจกัรในการระบตุาํแหน่งของ

โทรศพัทมื์อถือจากสญัญาณ WiFi ภายในอาคาร  จากการทดลองพบว่าโมเดล KNN 

ใหค้วามแม่นยาํมากทีÉสดุในการทาํนาย โดยมีความถกูตอ้งสงูถึง 97% ในการระบุ

ตาํแหน่งในรูปของชัÊนในอาคารทีÉโทรศพัทมื์อถอือยู่ อย่างไรก็ตามการระบุพกิดัของ

โทรศพัทมื์อถือในรูปของละติจดูและลองจิจดูยงัมีความคลาดเคลืÉอนสงูอยู่ซึÉงมี

สาเหตหุลกัมาจากความแปรปรวนของสญัญาณ WiFi ภายในอาคารซึÉงแนว

ทางแกไ้ขทีÉเป็นไปไดค้ือการกรองสญัญาณ WiFi ก่อนนาํเขา้โมเดลการเรียนรูข้อง

เครืÉองจกัร ซึÉงแนวทางการกรองสญัญาณดว้ยเทคโนโลยีทาง signal processing ก็

สามารถทาํไดห้ลายรูปแบบเช่นการใช ้ Kalman filtering เป็นตน้หรือ การใช้

สญัญาณแบบอืÉน เช่น สญัญาณ Beacon หรืออปุกรณ ์ Radio Frequency 

Identification (RFID) มาช่วยในการระบตุาํแหน่งใหม้ีความแม่นยาํมากขึ Êนต่อไป

อย่างไรก็ตามการใชส้ญัญาณ beacon หรือ RFID นัÊนมีขอ้เสียว่าจะตอ้งมี cost จาก

การติดตัÊงอปุกรณเ์หล่านี ÊเพิÉมเติม ซึÉงต่างจากการใชส้ญัญาณ Wifi ในการระบุ

ตาํแหน่งของโทรศพัทม์ือถือในอาคารทีÉโดยทัÉวไปแลว้จะมีอปุกรณ ์Wifi AP ติดตัÊงเพืÉอ

ใชใ้นการเชืÉอมต่อเครือข่ายอินเทอรเ์น็ตอยู่แลว้ ดงันัÊนประเด็นเหล่านี Êจึงตอ้งนาํมา

พจิารณาเพิÉมเติมในส่วนของความคุม้ค่าจากการติตตัÊงอปุกรณเ์พิÉมเติมเหล่านี Ê 

การพฒันาทีÉน่าจะทาํเพิÉม 

 

 ผูว้ิจยัมีแนวทางในการต่อยอดความรูท้ีÉไดจ้ากการวิจยันี Êดงัต่อไปนี Ê 

1. ศึกษาเทคโนโลยีทาง signal processing หรือการประมวลผลสญัญาณ

เพืÉอลดผลของสญัญาณรบกวนและลดความแปรปรวนของสญัญาณก่อนจะนาํเขา้สู่

โมเดลการเรียนรูข้องเครืÉองจกัรต่อไป 

2. ทดลองใชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครืÉองจกัรแบบอืÉนๆทีÉมีประสิทธิภาพดีกว่า 

KNN อาทิ เช่น XGBoost ในการวิเคราะหส์ญัญาณ WiFi เพืÉอระบตุาํแหน่งของ

โทรศพัทมื์อถือภายในอาคาร 

3. เก็บขอ้มลูสญัญาณ WiFi เพิÉมเติมเพืÉอใหมี้ขอ้มลูจาํนวนมากขึ ÊนเพืÉอให้

โมเดลการเรียนรูข้องเครืÉองจกัรมีขอ้มลูทีÉใชเ้รียนรูเ้พืÉอใหส้ามารถระบตุาํแหน่งของ

โทรศพัทมื์อถือจากสญัญาณ Wifi ไดแ้ม่นยาํขึ Êน 

4. ลองใชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครืÉองจกัรแบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised 

learning) เช่น K-Means มาทาํการจดักลุ่มของสญัญาณ Wifi ก่อนจะนาํเขา้โมเดล

การเรียนรูข้องเครืÉองแบบมีผูส้อน เพราะการจัดกลุ่มอาจช่วยทาํใหข้อ้มลูมีการ

จาํแนกประเภทอย่างชดัเจนและเป็นระบบมากขึ Êนส่งผลใหโ้มเดลการเรียนรูข้อง

เครืÉองจกัรแบบมีผูส้อนสามารถทาํการจาํแนกสญัญาณไดด้ีขึ Êน 
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