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บทคดัย่อ 

ภาวะโลกร้อนที่รุนแรงมากขึ้น ท าให้การตรวจวดัก๊าซเรือนกระจก  เพื่อก าหนดทิศทางและการ
จดัการทีเ่หมาะสม เป็นสิง่ส าคญัและเร่งด่วนต่อโลกโดยเฉพาะก๊าซมเีทนที่แม้จะสลายตวัไดเ้ร็ว แต่สามารถ
ดกัจบัความร้อนได้มากกว่าก๊าซ คาร์บอนไดออกไซด์สูงถึง 28 เท่า ในปัจจุบนัการตรวจวดัก๊าซมเีทนด้วย
ดาวเทยีมเช่น Sentinel-5P ที่แม้จะใช้เวลา การอปัเดตขอ้มูลเพยีง 1 วนั แต่มคีวามละเอียดเชงิพื้นที่ต ่าถึง 
5-15กิโลเมตร ท าให้ไม่สามารถตรวจสอบการรัว่ไหลและระบุแหล่งก าเนิดของมเีทนได้อย่างถูกต้องและมี
ประสทิธภิาพ ส่งผลให้ความน่าเชื่อถอืของขอ้มูลน้อยลงและไม่สามารถน าไปใช้งานไดจ้รงิ MethSense จงึ
ถูกพฒันาขึน้เพื่อแกไ้ขขอ้จ ากดัน้ีดว้ย Reparameterized Symbolic Regression ซึ่งเป็น Machine Learning 
ประสทิธภิาพสูงที่ให้ความส าคญักบัความโปร่งใสและไว้ใจได้มาใช้ในการในการหาความสมัพนัธ์ของอตัรา
การปล่อยก๊าซมเีทนกบั Spectral Information ของภาพถ่ายดาวเทยีมความละเอียดสูง ได้แก่ Sentinel-2, 
Landsat-8 และ Landsat-9 ผลการทดลองแสดงถึงโมเดลที่มปีระสทิธภิาพที่มค่ีา Negative Log Likelihood 
เพยีง 8.269 และมคีวามละเอียดเชงิพื้นที่ถงึ 10 เมตร คณะผู้จดัท าเชื่อว่า MethSense จะมคีวามส าคญัต่อ
การติดตามและจดัการการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมอิากาศ ด้วยขอ้มูลที่แม่นย าน้ีจะเป็นตวัช่วยสนับสนุนการ
ตดัสนิใจการออกแบบนโยบายและกลยุทธ์ด้านสิง่แวดล้อมได้อย่างมีศักยภาพมากยิง่ขึ้น สามารถลดและ
ป้องกนัภาวะโลกรอ้นไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ และช่วยขบัเคลื่อนความยัง่ยนืในระยะยาว 

 
ค าส าคญั: ภาวะโลกรอ้น, ก๊าซมเีทน, การตรวจจบัก๊าซมเีทน, Reparameterized Symbolic Regression 
 
1. บทน า 
             ในช่วงทศวรรษที่ผ่านมา โลกก าลงัเผชิญกับ
วกิฤตการเปลีย่นแปลงสภาพภูมอิากาศอย่างรุนแรง ซึ่ง
เป็นปัญหาระดับโลกที่ส่งผลกระทบอย่างลึกซึ้งต่อทัง้
สิง่แวดล้อม เศรษฐกิจ และสงัคมมนุษย์ ภาวะอากาศ
สุดขัว้ ภยัพบิตัิทางธรรมชาตทิี่ถี่และรุนแรงขึน้ รวมถงึ
การสูญเสียความหลากหลายทางชีวภาพ ก าลัง

กลายเป็นความปกติใหม่ (NASA, 2022) สถานการณ์
ดงักล่าวเรยีกร้องให้มีการด าเนินการเชงิรุกและความ
ร่วมมือในระดับนานาชาติเพื่อบรรเทาและปรบัตวัต่อ
วิกฤตน้ี (United Nations Environment Programme, 
2021)  

หน่ึงในสาเหตุส าคัญของการเปลี่ยนแปลง
สภาพภูมิอากาศคือการสะสมของก๊าซเรือนกระจก 
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โดยเฉพาะ “ก๊าซมีเทน” ซึ่งแม้จะมีปริมาณน้อยกว่า
คาร์บอนไดออกไซด์ แต่กลบัมศีกัยภาพในการกกัเก็บ
ความร้อนมากกว่าถึง 28 เท่าในช่วงเวลา 100 ปี 
(Saunois et al., 2020) อีกทัง้มเีทนยงัทวคีวามส าคัญ
มากยิง่ขึน้ เน่ืองจากมอีายุในชัน้บรรยากาศสัน้กว่าก๊าซ
ชนิดอื่น จึงเป็นเป้าหมายที่มศีกัยภาพในการลดภาวะ
โลกรอ้นอย่างเร่งด่วนและเหน็ผลในระยะสัน้  
 
 ด้วยเหตุ น้ีผู้จัดท าโครงงานจึง เสนอแนว
ทางการประยุกต์ใช้เทคโนโลย ีSymbolic Regression 
เพื่อเชื่อมโยงข้อมูลจากดาวเทียมหลายประเภทเข้า
ด้วยกัน สร้างแหล่งข้อมูลการปล่อยมีเทนที่มีความ
ละเอียดทัง้เชิงพื้นที่และเวลาในระดับสูง ด้วยสมการ
ทางคณิตศาสตร์ที่สามารถเห็นการท างานได้อย่าง
ชัดเจน เ ป้าหมายคือการพัฒนาระบบที่สามารถ
ตรวจสอบพื้นที่ที่มีการปล่อยมีเทนได้อย่างแม่นย า 
พร้อมรายงานข้อมูลรายวัน เพื่อช่วยในการเฝ้าระวงั
แนวโน้ม ปรบัปรุงนโยบาย และสนับสนุนการตดัสนิใจ
ด้านสิง่แวดล้อมอย่างมขี้อมูลรองรบั โครงงานน้ีจึงไม่
เพียงเป็นการพัฒนาทางเทคโนโลยี แต่ยังเป็นกลไก
ส าคัญในการเร่งรัดการแก้ปัญหาภาวะโลกร้อนอย่าง
ตรงจุด มีศักยภาพในการสร้างผลกระทบในระดับ
นโยบาย และช่วยขบัเคลื่อนความยัง่ยนืในระยะยาว 
 
2. วิธีด าเนินการ 

2.1 การเกบ็รวบรวมและเตรียมข้อมูล 
การศึกษาเริ่มต้นด้วยการเตรียมชุดข้อมูลพลูมมีเทนจาก 
Carbon Mapper ตัง้แต่ปี 2016-2024 ในรูปแบบ DataFrame 
โ ด ย คั ด เ ลื อ ก คุ ณ ลั ก ษณ ะ ที่ ส า คั ญ  ไ ด้ แ ก่  plume_id, 
plume_latitude, plume_longitude, datetime, gas, 
emission_auto และ emission_uncertainty_auto พร้อมกรอง
เฉพาะพลูมมีเทนและก าจัดแถวที่มีค่าสูญหายเพื่อรกัษาความ
สมบูรณ์ของข้อมูล จากนัน้สร้างดชันีเชิงพื้นที่ด้วยระบบ H3 ที่
ความละเอียดระดบั 7 (พื้นที่ประมาณ 5.16 ตารางกิโลเมตรต่อ
เซลล์) และแบ่งชุดข้อมูลเป็นชุดฝึก ตรวจสอบ และทดสอบใน
สดัส่วน 80:10:10 โดยสุ่มก าหนดเซลล์ H3 ให้กบัแต่ละชุดย่อย 
ซึ่งการแบ่งข้อมูลตามพื้นที่ทางภูมิศาสตร์แบบนี้ช่วยป้องกัน
ปัญหา Data Leakage และท าให้การประเมนิประสทิธิภาพของ
โมเดลมคีวามน่าเชื่อถอืมากขึน้ 

 
2.2 การสร้างโมเดล Symbolic Regression 
ระบบ MethSense ใชเ้ทคนิค Symbolic Regression 

ผ่านไลบราร ีPySR เพื่อสรา้งแบบจ าลองทีแ่ม่นย าในการ
ตรวจจบัการรัว่ไหลของก๊าซมเีทนจากภาพถ่ายดาวเทยีม 
Sentinel-2, Landsat-8 และ Landsat-9 โดยประยุกต์ใช ้
Reparameterization Trick ใหโ้มเดลเรยีนรูท้ ัง้ค่าเฉลีย่ (μ) และ
ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (σ) ของการแจกแจงแบบ Gaussian 
ซึ่งถูกเขา้รหสัร่วมกนัเป็นค่าท านายเดียวดว้ย Cantor Pairing 
Function แลว้ถอดกลบัมาใชใ้นฟังก์ชนัการสูญเสยีแบบ 
Negative Log-Likelihood (NLL) โมเดลคน้หาฟังก์ชนัหลกัสอง
ฟังก์ชนัพรอ้มกนั คอื f(x) ทีแ่ปลงขอ้มูลการสะทอ้นแสงจาก
ดาวเทยีมเป็นสญัญาณทีเ่กี่ยวขอ้งกบัก๊าซมเีทน และ g(x) ที่
ควบคุมความแปรปรวนของการท านาย โดยค่าเฉลีย่ (μ) ถูก
จ าลองดว้ยสมการทีค่ลา้ยจลนศาสตร์ Michaelis-Menten เพื่อ
สะทอ้นปรากฏการณ์การอิม่ตวัของสญัญาณ ขณะทีส่ว่น
เบี่ยงเบนมาตรฐาน (σ) ถูกก าหนดให้เป็นสดัส่วนกบัค่าเฉลีย่ 
เพื่อใหค้วามไม่แน่นอนขึน้อยู่กบัขอ้มูลอนิพุต 

2.3 การฝึกโมเดล 
เนื่องจากแบบจ าลอง PySR ต้องการทรพัยากรการ

ประมวลผลสูง จงึเลอืกด าเนินการฝึกบน Google Cloud 
Console โดยใช ้ VM instance ประเภท e2-highcpu-4 (4 
vCPUs, 4 GB RAM) ทีภู่มภิาค asia-southeast1 (Singapore) 
ซึ่งเน้นประสทิธภิาพของ CPU เหมาะกบัอลักอรทิมึ Symbolic 
Regression ทีต่้องการการประมวลผลทางคณิตศาสตรส์ูงและ
การคน้หาสมการในพืน้ทีข่นาดใหญ่ ท าใหร้ะบบสามารถคน้พบ
สมการทีแ่สดงความสมัพนัธ์ระหว่างค่าการสะทอ้นแสงในช่วง
คลื่นต่าง ๆ กบัความเขม้ขน้ของก๊าซมเีทนในบรรยากาศไดอ้ย่าง
แม่นย า 
3. ผลการทดลอง 
 3.1 การเกบ็รวบรวมและเตรียมข้อมูล  
 การเก็บและเตรียมข้อมูลพลูมมีเทนจาก Carbon 
Mapper ใหชุ้ดขอ้มูลทีม่คีวามสมบูรณ์ 100% หลงัการกรอง โดย
ไม่มีค่าสูญหายหรือข้อมูลไม่ครบถ้วน ซึ่งเป็นปัจจัยพื้นฐาน
ส าคัญต่อความน่าเชื่อถือของผลการวิเคราะห์ (Wang et al., 
2020) การสร้างดชันีเชิงพื้นที่ด้วยระบบ H3 ระดบั 7 และการ
แบ่งขอ้มูลแบบสุ่มตามเซลล์ในสดัส่วน 80:10:10 ช่วยแยกขอ้มูล
ทางภูมิศาสตร์อย่างชัดเจน ป้องกัน spatial data leakage 
(Meyer et al., 2018) และท าให้แบบจ าลองสามารถประเมนิผล
ในพืน้ทีใ่หม่ไดอ้ย่างน่าเชื่อถอื 
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 3.2 การสร้างโมเดล Symbolic Regression 

จากการปรับแต่งพารามิเตอร์ทัง้ 7 ประเภทของแบบจ าลอง 
PySR พบว่าค่าที่เหมาะสมที่สุด ได้แก่ populations = 25, 
population_size = 100, topn = 20, weight_optimize = 1, 
weight_randomize = 0.1, crossover_probability = 0.2 และ 
max_complex i ty = 200 โดยค่าความผิดพลาด ( loss) 
อ ยู่ ใ น ช่ ว ง แ ค บ ร ะ ห ว่ า ง  8 . 3 0 4  ถึ ง  8 . 3 7 0 
สะทอ้นถงึความเสถยีรและความน่าเชื่อถอืของกระบวนการค้นห
าสมการ เชิ งสัญลักษณ์  ( Sc hm i d t  &  L i p s on ,  2 009 ) 
ดงัแสดงในตารางที ่1 

ตารางท่ี 1   
ผลการค้นหาค่าพารามิเตอรท่ี์เหมาะสมท่ีสุดส าหรบัแบบจ า
ลอง PySR 

 
 3.3 การฝึกโมเดล 

แบบจ าลองทีด่ทีีสุ่ดทีค่น้พบมคี่า Negative Log Likelihood 
เท่ากบั 8.269 ระดบัความซบัซอ้น (Complexity) เท่ากบั 155 
ค่าพารามเิตอร์เริม่ต้น (U₀) เท่ากบั 23.058 และมคีวามละเอยีด
เชงิพืน้ทีถ่งึ 10 เมตร ซึ่งถอืเป็นผลลพัธ์ทีส่มดุลระหว่างความ
แม่นย าและความสามารถในการตคีวาม เมื่อท าการวเิคราะห์และ
แยกองค์ประกอบของสมการ (Deconstruction) ตามหลกัการ
ทางกายภาพของการส ารวจระยะไกล (Remote Sensing) พบว่า
แบบจ าลองที่ PySR คน้พบสะทอ้นหลกัการท างานของเทคนิค 
Differential Optical Absorption Spectroscopy (DOAS) ซึ่งเป็น
วธิมีาตรฐานในการตรวจวดัก๊าซในชัน้บรรยากาศจากดาวเทยีม 
โดยฟังก์ชนั f ท าหน้าทีเ่สมอืนไปป์ไลน์การประมวลผลสญัญาณ
หลายขัน้ตอนเพื่อแยกและขยายสญัญาณการดูดกลนืของมีเทน 
ผ่านการสรา้งสญัญาณอ้างองิจากย่านคลื่นทีไ่ม่มกีารดูดกลนื 
การปรบัแก้ผลกระทบจากบรรยากาศและเรขาคณิต ซึ่ง
สอดคลอ้งกบังานวจิยัของ Varon et al. (2021) ขณะทีฟั่งก์ชนั g 
ท าหน้าทีป่ระมาณค่าความไม่แน่นอนของการวดั โดยพจิารณา
ปัจจยัรบกวนหลกั เช่น ความสว่างของภาพและปรมิาณเมฆปก
คลุม 

4. สรปุและอภิปรายผล 
 4.1 อภิปรายผลการทดลอง 
 ผลลพัธ์นี้แสดงใหเ้หน็ว่า PySR ไม่เพยีงสามารถ
สร้างแบบจ าลองที่แม่นย า แต่ยงัสะท้อนกลไกทางฟิสกิส์
และเคมีของการดูดกลืนมีเทนในบรรยากาศได้อย่างมี
นัยส าคัญ (Udrescu & Tegmark, 2020) ซึ่งเป็นจุดแข็ง
เหนือแบบจ าลอง machine learning ทัว่ไปที่เน้นผลลัพธ์
มากกว่าความเขา้ใจเชงิกลไก อย่างไรกต็าม ความซบัซ้อน
ของสมการอาจเป็นข้อจ ากัดในบริบทการใช้งานจริงที่
ต้องการความเรียบง่ายและการตีความที่ชัดเจน ซึ่งใน
อนาคตอาจแก้ไขได้ด้วยเทคนิคการลดความซับซ้อนของ
โ ม เ ด ล  เ ช่ น  regularization, pruning ห รื อ  symbolic 
distillation เพื่อให้ได้สมการที่สมดุลระหว่างความแม่นย า
และความสามารถในการตคีวาม 
 4.2 สรปุผลการทดลอง 
             ร ะบบ  MethSense สามารถพัฒนาแบบจ าลอง 
Symbolic Regression ด้วยไลบรารี PySR ที่ตรวจจับความ
เข้มข้นของก๊าซมีเทนจากภาพถ่ายดาวเทียมได้อย่างแม่นย า 
โดยชุดข้อมูลจาก Carbon Mapper ที่มีความสมบูรณ์ 100% 
ร่วมกบัการสร้างดชันีเชิงพื้นที่ด้วยระบบ H3 ระดบั 7 และการ
แบ่งข้อมูลในสัดส่วน 80:10:10 เป็นรากฐานส าคัญของ
แบบจ าลอง แบบจ าลองที่ดีที่สุดมีค่า Negative Log Likelihood 
เท่ากบั 8.269 ความซบัซ้อน 155 และความละเอยีดเชงิพืน้ที ่10 
เมตร ซึ่งเมื่อวิเคราะห์แล้วพบว่าสอดคล้องกบัหลกัการ DOAS 
ในการตรวจวัดก๊าซในชัน้บรรยากาศ ระบบ MethSense จึงมี
ศกัยภาพในการเป็นเครื่องมือเฝ้าระวงัและตรวจจบัการรัว่ไหล
ของก๊าซเรอืนกระจกไดอ้ย่างแม่นย าและทนัท่วงท ีสนับสนุนการ
ตดัสินใจเชิงนโยบายด้านสิ่งแวดล้อมและการขับเคลื่อนความ
ยัง่ยนืในระยะยาว 
ข้อเสนอแนะ 
 ควรทดสอบแบบจ าลองกับข้อมูลจากดาวเทียมดวง
อื่นและเซน็เซอร์หลากหลายแหล่ง รวมถงึปัจจยัสิง่แวดลอ้ม เช่น 
อุณหภูมิ ความชื้น และความเร็วลม เพื่อเพิ่มความแม่นย าและ
ความครอบคลุม ควรส ารวจพารามิเตอร์และตวัด าเนินการทาง
คณิตศาสตร์ชุดใหม่ของ PySR รวมถึงการตคีวามองค์ประกอบ
ของสมการในเชิงฟิสิกส์และเคมีเพิ่มเติม เพื่อ เสริมความ
น่าเชื่อถอืทางวทิยาศาสตร์ใหก้บัแบบจ าลอง 
กิตติกรรมประกาศ 
 คณะผู้จดัท าขอขอบพระคุณ นายขุนทอง คล้ายทอง 
อาจารย์ทีป่รกึษา ดร.กอบชยั ดวงรตันเลิศ และ ดร.ชนต ิจนัทร
โชติชชัวาล อาจารย์ที่ปรึกษาพิเศษ ที่คอยให้ค าแนะน าส าหรบั
ปัญหาทางเทคนิคต่าง ๆ  รวมถึงชี้แนะและให้ก าลงัใจตลอดการ

พารามิเตอร ์ ค่าท่ีเหมาะสมท่ี
สุด 

ค่าความผิดพล
าด (NLL) 

populations 25 8.322 
population_size 100 8.324 

topn 20 8.304 
weight_optimize 1 - 

weight_randomize 0.1 - 
crossover_probab

ility 
0.2 - 
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ด าเนินงาน ขอขอบพระคุณ ดร.สมร ปาโท ผูอ้ านวยการโรงเรยีน
วิทยาศาสตร์จุฬาภรณราชวิทยาลยั ปทุมธานี ที่อนุญาตให้ท า
โครงงานและใชส้ถานที ่ขอขอบคุณบดิา มารดา และผูป้กครองที่
คอยสนับสนุนและให้ก าลังใจเสมอ และขอขอบคุณสมาคม
วิทยาศาสตร์แห่งประเทศไทยในพระบรมราชูปถัมภ์ ร่วมกับ
คณะวิทยาศาสตร์  มหาวิทยาลัยบูรพา ที่จัดการประกวด
โครงงานวทิยาศาสตร์นี้ขึน้ 
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