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บทคัดยอ 

โครงงานคอมพิวเตอรน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันสำหรับคาดการณพื้นที่ที่มีโอกาสตรวจพบจุด

ความรอนซ่ึงอาจเก่ียวของกับการเกิดไฟปาในประเทศไทยภายใน 3 วันขางหนา โดยแบงแผนที่ประเทศไทยออกเปนพื้นที่

ยอยขนาดประมาณ 11 × 11 กิโลเมตร ขอมูลหลักประกอบดวยขอมูลจุดความรอนจากดาวเทียม VIIRS ผานระบบ NASA 

FIRMS ตั้งแตวันที่ 20 มกราคม พ.ศ. 2555 จนถึงปจจุบันประมาณ 4.2 ลานจุด ขอมูลสภาพอากาศยอนหลังประมาณ 

280,000 ชุดจาก Open-Meteo ERA5 และขอมูลพื้นที่ปาปกคลุมประมาณ 20,000 พื้นที่จาก Global Forest Change 

โดยจำนวนขอมูลเปนคาประมาณและเพิ่มขึ้นตามการอัปเดตในแตละวัน ขอมูลจะผานการตรวจสอบและจัดเตรียมกอน

นำไปฝกแบบจำลอง LightGBM Classifier เพื่อเรียนรูความสัมพันธระหวางประวัติการเกิดไฟ สภาพอากาศ ฤดูกาล และ

ลักษณะพื้นที่ ระบบหลังบานพัฒนาดวย FastAPI สวนหนาเว็บไซตพัฒนาดวย React, TypeScript และ Leaflet.js โดย

แสดงระดับความเส่ียง จุดความรอนปจจุบัน และขอมูลสถิติผานแผนที่โตตอบ ระบบสามารถชวยใหหนวยงานและชุมชน

ทราบพื้นที่ที่ควรเฝาระวัง รวมถึงเตรียมบุคลากร อุปกรณ และมาตรการปองกันไดลวงหนา ระบบจึงเปนเครื่องมือที่ชวย

สนับสนุนการเฝาระวัง การเตรียมความพรอม และการวางแผนรับมือกับสถานการณไฟปาไดอยางมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

คำสำคัญ: จุดความรอน, ปญญาประดิษฐ, LightGBM, NASA FIRMS, เว็บแอปพลิเคชัน 

 

บทนำ 

 ทรัพยากรปาไมมีความสำคัญอยางยิ่งตอระบบ

นิเวศ ถือเปนแหลงตนน้ำลำธาร แหลงที่อยูอาศัยของสัตว

ปา และมีบทบาทสำคัญในการรักษาสมดุลของสภาพ

ภูมิอากาศ อยางไรก็ตาม ในชวงปที่ผานมา ประเทศไทย

เผชิญกับปญหาไฟปาอยางตอเน่ือง โดยสถิติระบุวามีการ

เกิดไฟปาและการเขาดับไฟกวา 6,000 ครั้ง สงผลใหพื้นที่

ปาอนุรักษไดรับความเสียหายมากกวา 200,000 ไร 

ปญหาไฟปาไมเพียงแตทำลายทรัพยากรธรรมชาติ แตยัง

เปนสาเหตุหลักของการเกิดฝุนละอองขนาดเล็ก(PM 2.5) 

และหมอกควัน ซ่ึงสงผลกระทบโดยตรงตอระบบนิเวศ 

เศรษฐกิจ และสุขภาพอนามัยของประชาชน ในวงกวาง 

ในปจจุบัน การเฝาระวังและติดตามสถานการณ

ไฟปาโดยหนวยงานที่เก่ียวของ มักอาศัยขอมูลดาวเทียม

เพื่อตรวจจับจุดความรอน (Hotspot) เปนหลัก ซ่ึงวิธีการ

ดังกลาวเปนการตรวจจับเหตุการณที่เกิดขึ้นไปแลว 

(Reactive) ทำใหในหลายกรณีการเขาระงับเหตุลุกลาม

ของไฟปาเกิดความลาชา ไมทันทวงที และกอใหเกิดความ

เสียหายเปนวงกวางกอนที่เจาหนาที่จะเขาควบคุม

สถานการณได 

 ดวยเหตุน้ี ผูจัดทำจึงเล็งเห็นถึงความสำคัญของ

การนำเทคโนโลยีปญญาประดิษฐ (Artificial 

Intelligence: AI) มาประยุกตใชในการวิเคราะหขอมูลจุด

ความรอนในอดีต รวมกับปจจัยทางสภาพอากาศและ
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ขอมูลเชิงพื้นที่ เพื่อพัฒนาระบบทำนายความเส่ียงการเกิด

ไฟปาลวงหนา (Proactive) ผานรูปแบบเว็บไซต ซ่ึงจะ

ชวยใหหนวยงานภาครัฐและประชาชนสามารถรับรูพื้นที่

เส่ียง วางแผนรับมือ และปองกันไฟปาไดอยางมี

ประสิทธิภาพและทันทวงทีมากยิ่งขึ้น 

 

วัตถุประสงค  

1. เพื่อพัฒนาแบบจำลองปญญาประดิษฐ (AI Model) 

ในการวิเคราะหและพยากรณพื้นที่เส่ียงภัยแลงและการ

เกิดไฟปาลวงหนา โดยการผสานขอมูลเทคโนโลยีอวกาศ 

(ขอมูลอินฟราเรด) รวมกับปจจัยทางสภาพอากาศเชิงพื้นที่  

2. เพื่อพัฒนาเทคโนโลยีสะอาด (Clean Tech) ใน

รูปแบบแพลตฟอรมเว็บไซตอัจฉริยะ ที่แสดงผลแผนที่

พื้นที่เส่ียงภัยไฟปาแบบโตตอบ (Interactive Map) พรอม

ระบบอัปเดตขอมูลอัตโนมัติรายวันและระบบตรวจสอบ

ความแมนยำยอนหลัง เพื่อสรางความโปรงใสและ

นาเช่ือถือของขอมูล  

3. เพื่อสงเสริมการบริหารจัดการส่ิงแวดลอมเชิงรุก 

(Proactive Approach) โดยใชเปนเครื่องมือดิจิทัลชวย

ใหหนวยงานภาครัฐ เจาหนาที่พิทักษปา และชุมชน 

สามารถวางแผนจัดสรรกำลังพล ลาดตระเวน และเขา

ระงับเหตุไดอยางทันทวงทีกอนที่ไฟจะปะทุขึ้น  

4. เพื่อลดผลกระทบทางส่ิงแวดลอมและเศรษฐกิจ โดย

มุงเนนการปกปองผืนปา บำรุงรักษาระบบนิเวศ ลดการ

ปลอยกาซเรือนกระจก และบรรเทาปญหามลพิษทาง

อากาศ PM2.5 จากการเผาไหมไดอยางยั่งยืน  

 

วิธีการเนินงาน  

1.การรวบรวมและเตรียมขอมูล (Data Collection & 

Preprocessing) 

การดึงขอมูลจุดความรอน (fetch_firms.py) 

เขียนชุดคำส่ังเพื่อดึงขอมูลจุดความรอนจาก API ของ 

NASA FIRMS ขอมูลสะสมหลังการรวบรวม 2 ป (ม.ค. 

2555 – ธ.ค. 2568) มีรายการ Hotspot ทั้งส้ินประมาณ 

4,000,000 แถว เก็บในรูปแบบไฟล Parquet เพื่อ

ประหยัดพื้นที่ การดึงขอมูลสภาพอากาศ 

(fetch_weather.py) ดงึขอมูลสภาพอากาศยอนหลังจาก 

Open-Meteo ERA5 API ประกอบดวย 7 ตัวแปรหลัก 

ไดแก อุณหภูมิ, ความช้ืนสัมพัทธ, ปริมาณน้ำฝน, 

ความเร็วลม, ความช้ืนดิน, รังสีดวงอาทิตย และการระเหย 

การทำ Grid Densification ทำการแปลงพิกัด Hotspot 

ใหกลายเปนเซลลกริดขนาด 0.1° × 0.1° (ประมาณ 11 × 

11 กิโลเมตร) จากน้ันสรางขอมูลสำหรับทุกเซลลในทุกวัน

กำหนดใหวันที่มีไฟปาในเซลลน้ันเปนคลาส 1 และวันที่ไม

มีเปนคลาส 0 ไดแถวขอมูลรวมหลังจัดทำ 14.4 ลานแถว 

 

 
รูปท่ี 1 Source code ในสวนที่เก่ียวกับการดึงขอมูล

สภาพอากาศ 

2. การสกัดและจัดเตรียมตัวแปรพยากรณ (Feature 

Engineering) 

ดำเนินการบน Jupyter Notebook เพื่อคำนวณ

และสกัดคุณลักษณะแวดลอมเพิ่มเติมรวมทั้งสิ้น 38ตัว

แปร เพื่อใหโมเดลจำแนกประเภทเขาใจบริบทเชิงพื้นที่

และเวลา  

Lag Features ประวัติจำนวนจุดความรอนที่เคยเกิดขึ้น

ในกรดิน้ันๆ ยอนหลัง 1, 2, 3 และ 7 วัน  

Rolling Features คาเฉล่ียสะสมของการเกิดไฟปาในกริด

เคล่ือนที่รอบ 7 วัน และ 30 วัน  
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Neighbor Features การคำนวณผลรวมความเส่ียงของ

เซลลกริดรอบขางแบบ 3×3 เพื่อดูการลุกลาม  

Weather & Temporal Features ขอมูลสภาพอากาศ

รายวันและดัชนีฤดูกาล ในรอบป 

ตารางท่ี 1 รายช่ือตัวแปรพยากรณ 

กลุมตัว

แปรท่ี 

รายชื่อตัวแปรพยากรณ จำนวน 

1 fire_count_lag1, lag2, lag3, lag7 (จำนวนประวัติการเกิดไฟปา

ยอนหลัง) 

4 ตัว

แปร 

2 fire_count_roll7, roll14, roll30 (คาเฉลี่ยการเกิดไฟปา

เคลื่อนท่ี) 

3 ตัว

แปร 

3 neighbor_sum_3x3 (ผลรวมการเกิดไฟของ 8 เซลลรอบขาง), 

neighbor_max_3x3 

2 ตัว

แปร 

4 month, day_of_year, week_of_year, is_dry_season (ต.ค.–

เม.ย.) 

5 ตัว

แปร 

5 temp, humidity, rain, wind, soil_moisture, radiation, 

evapotranspiration 

7 ตัว

แปร 

6 
lat_grid, lon_grid, is_forest, is_urban, distance_to_road 

5 ตัว

แปร 

7 temp × (1-humidity), cumulative_dry_days, 

fire_density_30d 

3 ตัว

แปร 

8 wildfire_occurrence (เกิดไฟปาภายใน 7 วันขางหนา = 1, ไม

เกิด = 0) 

1 ตัว

แปร 

3. การพัฒนาและฝกสอนโมเดลปญญาประดิษฐ 

(Model Training) 

ในขั ้นตอนนี ้เปนการนำขอมูลด ิบที ่ผ านการ

เตรียมเบื้องตน มาสกัดเปนตัวแปร ที่เหมาะสม และทำ

การฝกสอนตัวแบบจำแนกประเภท (Classifier) เพื่อให

สามารถทำนายโอกาสการเกิดไฟปาไดอยางแมนยำ โดยมี

รายละเอียดดังน้ี 

การแบงชุดขอมูลเพื่อฝกสอน เพื่อปองกันความ

ผิดพลาดจากขอมูลรั่วไหล (Data Leakage) ผูจัดทำใช

วิธีการแบงขอมูลตามลำดับเวลา (Temporal Split) แทน

การสุมทั่วไป โดยแบงเปนชุดขอมูลสำหรับฝกสอน (Train 

Set) 60% ชุดขอมูลสำหรับปรับแตง (Validation Set) 

20% และชุดขอมูลสำหรับทดสอบโมเดล (Held-Out 

Test Set) อีก 20% 

การปรับแตงพารามิเตอรและการเลือกโมเดล 

(Model Tuning) ทำการคนหาไฮเปอรพารามิเตอรที่ดี

ที่สุดผานวิธี Randomized Search Cross-Validation 

โดยกำหนดเกณฑในการตัดสินใจเลือกโมเดลดวยคาพื้นที่

ใตโคง ROC (Scoring metric = 'roc_auc') และทำการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพรวมกับอัลกอริทึมอ่ืนๆ ดังตาราง 

ตารางท่ี 2 รายการเปรียบเทียบประสิทธิภาพรวมกับ

อัลกอริทึมอ่ืนๆ 

รอบการ 

Train 

อัลกอริทึม Hyperparameters 

หลัก 

Val 

AUC 

Val 

F1-

Score 

Val 

Accuracy 

รอบท่ี 1 

(Baseline) 

LightGBM n_estimators=100, 

lr=0.1, leaves=31 

0.795 0.652 76.50% 

รอบท่ี 2 

(Tuned 

v1) 

LightGBM n_estimators=300, 

lr=0.05, leaves=80 

0.832 0.652 79.10% 

รอบท่ี 3 

(Tuned 

v2) 

LightGBM n_estimators=500, 

lr=0.03, leaves=127 

0.854 0.721 81.30% 

รอบท่ี 4 

(Best LGB) 

LightGBM n_estimators=650, 

lr=0.02, leaves=150 

0.871 0.743 82.80% 

รอบท่ี 5 

(XGBoost) 

XGBoost n_estimators=400, 

lr=0.05, 

max_depth=8 

0.849 0.710 80.50% 

รอบท่ี 6 

(RF) 

Random 

Forest 

n_estimators=300, 

max_depth=12 

0.812 0.685 78.20% 

 

 

รูปท่ี 2 Source code ในสวนที่เก่ียวกับการฝกโมเดล 

4. การกำหนดเกณฑระดับความเส่ียง (Probability 

Threshold Calibration) 

นำคาความนาจะเปน (Probability Output) 

ตั้งแต 0.0 ถึง 1.0 ที่ไดจากโมเดล LightGBM มาแบง

เกณฑเพื่อแปรผลเปนระดับความเรงดวนในการแจงเตือน

บนหนาเว็บ แอปพลิเคชัน 
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ตารางท่ี 3 รายการเกณฑเพื่อแปรผลเปนระดับความ

เรงดวนบนหนาเว็บแอปพลิเคชัน 

ระดับความ

เรงดวน 

ชวงคาความ

นาจะเปน 

(Probability) 

สีท่ีแสดงบน

แผนท่ี 

ความหมาย 

CRITICAL > 85% สีแดงเขม 

(#FF0000) 

ความเสี่ยงสูงมาก 

คาดวาจะเกิดไฟปาใน

พื้นท่ีแนนอน 

HIGH 65% – 85% สีสม 

(#FF6600) 

ความเสี่ยงสูง 

สภาพแวดลอมแหง

แลงจัดและมีประวัติ

ไฟ 

MEDIUM 40% – 65% สีเหลือง 

(#FFCC00) 

ความเสี่ยงปานกลาง 

ควรติดตาม

สถานการณใกลชิด 

LOW < 40% สีเขียว 

(#00CC00) 

ความเสี่ยงต่ำ สภาพ

อากาศมีความชืน้

เพียงพอ 

5. การพัฒนาเว็บแอปพลิเคชัน (Web Application 

Development) 

การออกแบบหนาตางใชงาน (UI Design) 

ออกแบบระบบดวย HTML/CSS และ JavaScript เนน

แสดงแผนที่ประเทศไทย    ผานไลบรารี Leaflet.js เพื่อ

ความสะดวกในการโตตอบ (Interactive Map) มีปุมเลือก

ดผูลทำนายลวงหนาแยกเปนรายวัน (Day 1 - Day 7) 

การเช่ือมตอขอมูล (Backend API)  

พัฒนาสคริปตหลังบานดวย FastAPI เพื ่อทำหนาที่ดึง

พิกัดกริดและความนาจะเปน  ที ่คำนวณไวจากโมเดล

ปญญาประดิษฐมาแปลงเปนขอมูล GeoJSON สงตอไป

แสดงผลเปนมารกเกอรสีตามระดับความเส่ียงบนหนาเว็บ 

พรอมทั้งสรางระบบตั้งเวลาทำงานอัตโนมัติ (Cron Job) 

เพื่อรันโมเดลทำนายผลอัปเดตใหมในทุกๆ วัน 

การแสดงผลบนแผนที่โต (Interactive Map)  

หนาเว็บแอปพลิเคชันจะใชไลบรารี Leaflet.js ในการรับ

ข อม ูล GeoJSON มาวาดเป นแผ นภาพความร อน 

(Heatmap) หรือบล็อกสีตามระดับความเสี ่ยง พรอม

ระบบสไลดเพ ื ่อเล ือกดูผลการทำนายลวงหนาตั ้งแต

เปาหมายวันที ่ 1 จนถึงวันที ่ 7 ชวยใหผูใชงานสามารถ

วิเคราะหแนวโนมการเกิดไฟปาเชิงพื้นที่ไดอยางสะดวก 

 

รูปท่ี 3 Source code ในสวนที่เก่ียวกับ user 

interface 

 

ผลและอภิปรายผล 

1. ผลการพัฒนาเว็บแอปพลิเคชันแสดงผลและทำนาย

ไฟปา 

 ผลการจัดสรางคลังขอมูลเชิงพื้นที่และเวลา 

(Spatiotemporal Database) ในรูปแบบ กริดครอบคลุม

ประเทศไทย มีขอมูลรวมทั้งส้ิน 4,472,145 แถวขอมูล 

(Cell-day rows) โดยแบงชุดขอมูลตามลำดับเวลา 

(Chronological Split) ในสัดสวน 60/20/20 ซ่ึงชุด

ขอมูลสถิติดังกลาวถูกนำไปประมวลผลและจัดแสดงผล

รวมกับคาความคลาดเคล่ือนบนหนาเว็บไซต ดังภาพ 

 

รูปท่ี 4 คาความคลาดเคล่ือนที่แสดงบนเว็บไซต 
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2. ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล

ปญญาประดิษฐ 

 เม่ือนำโมเดล LightGBM ที่ผานการปรับแตง

พารามิเตอรแลว มาทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ (Test 

Set) ที่โมเดลไมเคยเห็นมากอน และทำการประเมินผล

ดวยวิธีสุมซ้ำ (Bootstrap) จำนวน 1,000 ครั้ง  

เพื่อหาชวงความเช่ือม่ัน 95% (95% Confidence 

Intervals) ไดผลลัพธดัชนีช้ีวัดประสิทธิภาพ ดังน้ี 

 1. การประเมินประสิทธิภาพดวยพื้นที่ใต

เสนกราฟ ROC 

        คา AUC เปนดัชนีช้ีวัดความสามารถขอแบบจำลอง

ในการจำแนกความเส่ียงการเกิดไฟปา (Positive Class)

ออกจากพื้นที่ที่ไมเส่ียง (Negative Class) โดยทาง

คณิตศาสตร คา AUC คือพื้นที่ใตเสนโคงที่เกิดจากการ

อินทิกรัลความสัมพันธระหวาง อัตราผลบวกจริง  

(True Positive Rate: TPR) และอัตราผลบวกปลอม 

(False Positive Rate: FPR) ดังสมการตอไปน้ี 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  � 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹)𝒹𝒹(𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹)
1

0
  

ในการคำนวณจริงจากชุดขอมูลทดสอบเชิงสถิติ 

(Discrete Dataset) จะคำนวณผานสถิติจัดอันดับของ 

Wilcoxon-Mann-Whitney ซ่ึงมีสูตรการคำนวณดังน้ี 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
∑𝑅𝑅𝒾𝒾 −

𝑛𝑛1(𝑛𝑛1 + 1)
2

𝑛𝑛1 × 𝑛𝑛0
 

โดยที่ตัวแปรในสมการมีความหมายดังตอไปน้ี: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 คือ คาพื้นที่ใตเสนกราฟประสิทธิภาพการทำนาย 

(มีคาระหวาง 0 ถึง 1) 

∑𝑅𝑅𝒾𝒾 คือ ผลรวมของลำดับอันดับ (Sum of Ranks) ของ

คะแนนความนาจะเปนในกลุม 

   พิกัดกริดที่เกิดไฟปาจริง 

𝑛𝑛1 คือ จำนวนขอมูลพิกัดกริดทั้งหมดที่เกิดไฟปาจริง 

(จำนวนตัวอยางกลุม Positive) 

𝑛𝑛0 คือ จำนวนขอมูลพิกัดกริดทั้งหมดที่ไมเกิดไฟปาจริง 

(จำนวนตัวอยางกลุม Negative) 

ตารางท่ี 4 ผลการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลผาน

เมทริกซการจำแนกประเภท 

ตัวช้ีวัด

ประสิทธิภาพ 

คาที่วัดได 

(Point 

Estimate) 

ชวงความ

เช่ือม่ัน 95% 

(Lower - 

Upper) 

ROC-AUC 0.8271 
0.8257 - 

0.8286 

Recall 

(Sensitivity) 
67.21% 

66.70% - 

67.77% 

Specificity 81.23% - 

Precision (PPV) 11.40% 
11.26% - 

11.54% 

F1 Score 0.1949 
0.1928 - 

0.1971 

ผลการวิเคราะหเมทริกซความสับสน

(Confusion Matrix) ณ จุดตัด DeploymentThreshold 

จากการทำนายขอมูลทดสอบทั้งหมด 894,429 รายการ

โมเดลสามารถจำแนกผลลัพธ 

ไดดังน้ี 

True Negative (ทำนายวาไมเกิด และไมเกิดจริง): 

701,331 กรณี (78.41%) 

True Positive (ทำนายวาเกิด และเกิดไฟปาจริง): 

20,853 กรณี (2.33%) 

False Positive (ทำนายวาเกิด แตไมเกิดจริง - False 

Alarm): 162,070 กรณี (18.12%) 
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False Negative (ทำนายวาไมเกิด แตเกิดไฟปาจริง - 

Missed): 10,175 กรณี (1.14%) 

สรุปผลการประเมิน โมเดลมีคา ROC-AUC ที่ 0.8271 

แสดงถึงความสามารถในการแยกแยะพื้นที่เส่ียงและไม

เส่ียงไดดีมาก ถึงแมคา Precision จะคอนขางต่ำ 

(11.40%) ซ่ึงเปนธรรมชาติของชุดขอมูลที่มีความไมสมดุล

สูงมาก (Imbalanced Data / Rare Events) แตโมเดลมี

คาความไว (Recall) สูงถึง 67.21% และมีอัตราการพลาด

เปา (False Negative) เพียง 1.14% ซ่ึงตอบโจทยการ

พัฒนาระบบแจงเตือนภัยพิบัติที่ตองการเนนดักจับ

เหตุการณใหครอบคลุมที่สุด (ยอมใหมีการเตือนภัย

ผิดพลาดไดบาง เพื่อแลกกับการไมพลาดเหตุการณไฟปา

ของจริง) 

3. ความเสถียรของโมเดลเม่ือทดสอบขามเวลา (Model 

Stability over Time) 

 จากการประเมินคา AUC แบบ Rolling ตลอด

ระยะเวลา 17 เดือน (มกราคม 2568 ถึง พฤษภาคม 

2569) พบวาโมเดลมีความเสถียรในการพยากรณสูง โดยมี

คา AUC เฉล่ีย (Mean) อยูที่ 0.915 และมีคาความ

เบี่ยงเบนมาตรฐาน (STD) เพียง 0.070 (ต่ำสุด 0.784 

และสูงสุด 0.984) ซ่ึงพิสูจนใหเห็นวาโมเดลสามารถ

ปรับตัวรับมือกับความผันผวนของฤดูกาลในแตละเดือนได

ดีและ ไมเกิดภาวะ Overfitting 

4. การวิเคราะหปจจัยสำคัญท่ีมีผลตอการทำนาย 

(Feature Importance) 

ระบบไดทำการจัดอันดับตัวแปรนำเขา 

(Features) ที่โมเดล LightGBM ใหน้ำหนักความสำคัญ

สูงสุดในการแยกแยะการเกิดไฟปา พบวา 5 อันดับแรก 

ไดแก 

1.doy_sin / doy_cos ทำหนาที่แปลงคาวันที่

ใหอยูในลักษณะวัฏจักรตอเน่ือง ชวยใหแบบจำลอง

ปญญาประดิษฐสามารถจดจำและตรวจจับวิเคราะห 

"รูปแบบเชิงฤดูกาล" (Seasonal Patterns) ไดอยาง

แมนยำ แบบจำลองจะใชน้ำหนักจากตัวแปรน้ีในการคัด

กรองชวงเดือนที่มีความแหงแลงสูง (เชน ชวงมกราคม - 

เมษายนของทุกป) สงผลใหคาความนาจะเปนในการเกิด

ไฟปาเพิ่มสูงขึ้นอยางมีนัยสำคัญเม่ือเขาสูกรอบเวลา

ดังกลาว เม่ือเปรียบเทียบกับชวงฤดูฝน 

2.tree_cover_pct_2000 ตัวแปรน้ีเปนดัชนีช้ี

วัด "ปริมาณมวลชีวภาพหรือเช้ือเพลิงธรรมชาติ" (Fuel 

Load Availability) ในแตละพิกัดกริด โดย โมเดลจะ

ประมวลผลวาพื้นที่ที่มีเปอรเซ็นตความหนาแนนของปาไม

สูง ยอมมีโอกาสสะสมของเศษใบไมและก่ิงไมแหงซ่ึงเปน

เช้ือเพลิงหลักมากกวา สงผลใหกริดที่มีคาตัวแปรน้ีสูง ถูก

ประเมินวามีความเส่ียงและโอกาสเกิดไฟปารุนแรงกวา

พื้นที่เปดโลงหรือพื้นที่เกษตรกรรม 

3.days_since_last_fire ตัวแปรน้ีสงผลตอการ

คำนวณ "รอบการสะสมเช้ือเพลิงใหมและความแหงแลง

สะสม" ของโมเดล โดย โมเดลจะวิเคราะหความสัมพันธ

แบบยอนหลัง หากพิกัดใดมีจำนวนวันที่ผานไปนับจากไฟ

ปาครั้งลาสุดยาวนานในระดับที่พอดี (เชน ผานไปแลว

หลายเดือนในฤดูแลง) แบบจำลองจะคาดการณวาพื้นที่

น้ันมีเช้ือเพลิงสะสมกลับมาสมบูรณและพรอมติดไฟสูง 

ในทางกลับกัน หากพิกัดน้ันเพิ่งเกิดไฟปาไปไมก่ีวันกอน

หนา (คาวันต่ำ) โมเดลจะลดคาน้ำหนักความเส่ียงลง

เน่ืองจากเช้ือเพลิงถูกเผาไหมไปแลว 

4.distance_to_nearest_city_km ตัวแปรการ

รับรูและประเมิน "อิทธิพลจากกิจกรรมของมนุษย" 

(Human-induced Risk) ซ่ึงเปนสาเหตุหลักของการจุดไฟ

ปาในประเทศไทย โดยโมเดลจะตรวจจับความสัมพันธ เชิง

ระยะทาง ยิ่งคาระยะหางจากตัวเมืองหรือชุมชนมีคานอย 

(อยูใกลเขตกิจกรรมมนุษย เชน   การหาของปา หรือการ

เผาเศษวัชพืชใกลแนวปา) แบบจำลองจะปรับคาความ

นาจะเปนในการทำนายโอกาสเกิดไฟปาใหสูงขึ้นตามความ

ใกลชิดของพิกัดน้ัน 

5.week_sin / lat_grid สองตัวแปรน้ีคือ  

"ระบุตำแหนงและเวลาแบบเฉพาะเจาะจง" 
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(Spatiotemporal Localization) โดยละติจูด (lat_grid) 

ชวยใหโมเดลแยกแยะพฤติกรรมการเกิดไฟปาที่แตกตาง

กันระหวาง+ภาคเหนือและภาคใตของประเทศไทย 

(เน่ืองจากสภาพภูมิอากาศและชวงเวลาแลง ไมพรอมกัน) 

เม่ือผสานกับสัปดาหของป (week_sin) ทำใหแบบจำลอง

สามารถบีบวงเวลา การพยากรณใหแคบลงและระบุชวง

สัปดาหที่วิกฤตที่สุดของแตละภูมิภาคไดอยางแมนยำ 

ยกระดับความละเอียดในการทำนายบนหนาเว็บไซต 

5. ผลการแสดงผลและการเช่ือมตอบนเว็บแอปพลิเคชัน 

(Dashboard & Web Integration) 

หนาเว็บแอปพลิเคชัน Free Wild Fire 

Thailand ไดถูกออกแบบใหแสดงผลขอมูลเชิง

วิทยาศาสตรแบบ Real-time และสรุปขอมูลออกมาให

ผูใชทำความเขาใจไดงาย โดยมีผลการทำงาน ดังน้ี 

1.ระบบแจงเตือน (Alert Dispatch) ระบบ

สามารถจัดกลุมพื้นที่เซลลกริดตามระดับความเรงดวน 

(Urgency) พรอมระบุรายช่ือจังหวัด พิกัด และคาความ

นาจะเปน (Probability) ในระดับรายวัน เพื่อสงตอให

หนวยงานที่   เก่ียวของ เชน ตรวจพบความเส่ียงระดับ 

MEDIUM ที่ จ.สุพรรณบุรี และ จ.แมฮองสอน 

2.การแสดงจุดไฟปาปจจุบัน (Live Fires) ระบบ

มีการเปรียบเทียบจุดความรอนที่ตรวจพบแบบเรียลไทม

ระหวางเซนเซอร GISTDA VIIRS และ NASA FIRMS 

เพื่อใหผูใชงานสามารถนำมาเทียบกับผลพยากรณลวงหนา

ได 

3.การประเมินผลในสถานการณจริง (Past 

Predictions - Track Record) ระบบมีฟงกชันตรวจสอบ

ยอนหลัง โดยนำผลที่โมเดลเคยพยากรณไวไปเทียบกับ

ขอมูลดาวเทียม FIRMS ที่เกิดขึ้นจริงในกรอบเวลา วัน 

เพื่อประเมินความแมนยำและ Hit Rate แบบโปรงใส 

(ตรวจสอบไดแบบ Open-source) 

 

 

สรุปผล 

จากการพัฒนาระบบและทดสอบกับขอมูลจุด

ความรอนและสภาพอากาศแบบกริด จำนวน 4.47 ลาน

รายการ ผูจัดทำไดเลือกใชแบบจำลอง LightGBM 

Classifier ซ่ึงสามารถทำนายการเกิด  ไฟปาไดสำเร็จ โดย

ประเมินผลผานชุดขอมูลทดสอบ (Test Set) พบวา

แบบจำลองมีประสิทธิภาพโดยรวมอยูในเกณฑดีเยี่ยม มี

คาพื้นที่ใตโคง ROC (ROC-AUC) อยูที่ 0.8271 นอกจากน้ี 

ระบบ เว็บแอปพลิเคชันที่พัฒนาขึ้นสามารถทำงานไดตาม

วัตถุประสงค โดยสามารถรับขอมูลจาก การพยากรณ

ลวงหนา 7 วัน มาแสดงผลเปนรูปแบบแผนที่ความรอน 

(Heatmap) จัดแบงระดับ ความเส่ียง (Critical, High, 

Medium, Low) ไดอยางชัดเจน พรอมทั้งมีระบบ

ตรวจสอบจุดความรอนแบบ Real-time จากดาวเทียม

เปรียบเทียบกับผลพยากรณยอนหลังเพื่อติดตามความ

แมนยำของระบบไดโดยอัตโนมัติ 

จากผลการดำเนินงาน มีประเด็นสำคัญที่

สามารถนำมาอภิปรายผลไดดังน้ี 

1.ประสิทธิภาพการจำแนกประเภทกับความไม

สมดุลของขอมูล (Imbalanced Data) จากผลการ

ทดสอบพบวา โมเดลมีคา Precision อยูที่ 11.40%  

ซ่ึงดูเหมือนนอย แตมีคา Recall (ความไว) สูงถึง 67.21% 

และมีอัตราพลาดเหตุการณจริง (False Negative)  

เพียง 1.14% สาเหตุที่เปนเชนน้ีเพราะเหตุการณไฟปาถือ

เปน "เหตุการณที่เกิดขึ้นยาก (Rare Event)" เม่ือเทียบกับ

พื้นที่ปาทั้งหมดในประเทศไทย ทำใหชุดขอมูลมีความไม

สมดุลสูง การที่โมเดลยอมใหมีอัตราการเตือนภัยผิดพลาด 

(False Positive) อยูบาง เพื่อแลกกับการดักจับและเตือน

ภัยเหตุการณไฟปาที่จะเกิดขึ้นจริงใหไดมากที่สุด ถือเปน

การตัดสินใจ (Trade-off) ที่เหมาะสมและตอบโจทยที่สุด

สำหรับระบบแจงเตือนภัยพิบัติ 

2.ปจจัยที่มีอิทธิพลตอการเกิดไฟปา (Feature 

Importance) ผลการวิเคราะหตัวแปรพบวา "ดัชนีวันใน

รอบป (Day of Year)" เปนตัวแปร ที่มีอิทธิพลตอโมเดล
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มากที่สุด สอดคลองกับบริบทของประเทศไทยที่ไฟปามัก

เกิดขึ้นตามฤดูกาลอยางชัดเจน (โดยเฉพาะชวงฤดูแลง) 

นอกจากน้ี ปจจัยดาน "เปอรเซ็นตพื้นที่ปาปกคลุม" และ 

"ระยะหางจากเมือง" ยังสะทอนใหเห็นวาลักษณะทาง

ภูมิศาสตรและการเขาถึงของมนุษย เปนตัวแปรสำคัญ     

ที่ทำใหสภาพแวดลอมน้ันๆ มีความเส่ียงในการเกิดไฟปา 

3.ความเสถียรของแบบจำลอง ผลการทดสอบ

คา AUC ยอนหลังแบบ Rolling ตลอดชวงระยะเวลา 17 

เดือน พบวาโมเดล มีคา AUC เฉล่ียสูงถึง 0.915 และมี

ความผันผวนนอยมาก (ความเบี่ยงเบนมาตรฐาน 0.070) 

แสดงใหเห็นวาการใชตัวแปรแบบสกัด (Feature 

Engineering) เชน คาเฉล่ียสะสม 7 วัน (Rolling Days) 

หรือประวัติการเกิดไฟ ชวยใหโมเดลมีความทนทาน 

(Robustness) ตอการเปล่ียนแปลงของสภาพอากาศใน

แตละปไดเปนอยางดี 

 

ขอเสนอแนะ 

1.การเช่ือมตอระบบแจงเตือนอัตโนมัติ (Alert 

Dispatch): ปจจุบันระบบแจงเตือนในฝงหลังบาน 

(Backend) ยังทำงานในรูปแบบจำลองการคิวขอความ 

(Stub Mode) ในอนาคตสามารถ นำ API ของผูใหบริการ 

เชน LINE Messaging API หรือ SMS Gateway มา

เช่ือมตอ เพื่อสงขอความแจงเตือนพื้นที่เส่ียงสูงไปยัง

เจาหนาที่พิทักษปาในแตละเขตพื้นที่ไดแบบทันทวงที 

2.การเพิ่มความละเอียดของขอมูล (Data 

Resolution): หากสามารถเขาถึงขอมูลสภาพอากาศ

ระดับจุลภาค (Microclimate) หรือขอมูลจากสถานี

ตรวจวัดทางภาคพื้นดิน (IoT Sensors) ที่มีความละเอียด

ของขนาดกริดเล็กกวา 0.1° × 0.1° จะชวยเพิ่มความ

แมนยำในเชิงพื้นที่ (Spatial Accuracy) ไดดียิ่งขึ้น 

3.การเพิ่มฟเจอรรายงานไฟปาจากประชาชน: 

สามารถพัฒนาฟงกชันบนหนาเว็บ แอปพลิเคชัน เพื่อให

ประชาชนในพื้นที่รวมรายงานจุดที่พบเห็นกลุมควันหรือไฟ

ปา (Crowdsourcing) เพื่อนำมาเปนขอมูลเสริมยืนยัน

รวมกับขอมูลดาวเทียม ซ่ึงจะชวยลดขอจำกัดของ

ดาวเทียมในวันที่สภาพอากาศปดหรือมีเมฆหนาได 

 

กติติกรรมประกาศ 

เว็บไซตทำนายไฟปาดวยปญญาประดิษฐ ไดรับ 

การสนับสนุนจากผูอํานวยการโรงเรียน ดร.ทวีศักดิ์ เจริญ

เตีย ที่ไดกรุณาเอ้ือเฟอสถานที่ในการศึกษาและทดลอง 

รองผูอํานวยการกลุมบริหารงานวิชาการ นายจาตุรันต 

พันธวาส ที่ไดใหคําแนะนําตางๆ ตลอดจนไดรับความ

อนุเคราะหจากคุณครูกลุมสาระการเรียนรูวิทยาศาสตร 

และเทคโนโลยี ครูกฤษฎา ทองเช้ือ ครทูี่ปรึกษาโครงงานที่

ไดใหคําแนะนําในการทําโครงงาน ตลอดจนเอกสาร และ

ตําราตางๆ ที่ใหประโยชนสําหรับ การศึกษาคนควา 

ขอขอบคุณ คณะครูกลุมสาระการ เรียนรูวิทยาศาสตรที่ได

ใหคาํแนะนําในการทดลองและ สนับสนุนดานอุปกรณ

เครื่องมือในการทําโครงงาน และ ขอขอบคุณผูปกครองที่

ใหคาํแนะนําและการสนับสนุนใน การทําโครงงานตั้งแต

เริ่มจนโครงงานเสร็จส้ิน 
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