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 เฟ่ืองลดา มะโนกิจ : การพยากรณ์ปริมาณน ้าฝนของประเทศไทยด้วยวิธีการเรียนรู้เชิง
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การพยากรณ์น ้าฝนมีความส้าคัญมากต่อประเทศไทยในเรื่องของการบริหารจัดการ

ทรัพยากรน ้า เนื่องจากการพยากรณ์น ้าฝนถูกน้าไปใช้ในเรื่องการเตือนภัยว่าจะเกิดน ้าท่วม  การ
วางแผนทางด้านเกษตรกรรม และอ่ืน ๆ งานวิจัยก่อนหน้าได้มีการพยายามท้านายปริมาณน ้าฝน
ผ่านข้อมูลที่เป็นโทรมาตรหรือสถานีวัดน ้าฝน โดยใช้แบบจ้าลองการเรียนรู้ของเครื่อง เช่น 
แบบจ้าลองอาริมา แบบจ้าลองเคเอ็นเอ็นเข้ามาหาแนวทางการท้านาย จนกระทั่งได้มีแบบจ้าลอง
การเรียนรู้เชิงลึกเกิดขึ น ซึ่งพบว่าแบบจ้าลองการเรียนรู้เชิงลึกสามารถเข้ามาช่วยท้านายและให้ผล
การท้านายที่ดีกว่า อย่างไรก็ตามประเทศไทยยังพบปัญหาในเรื่องชุดข้อมูลไม่สมดุล เนื่องจาก
ประเทศไทยมีช่วงฝนแล้งเป็นปริมาณมากเมื่อเทียบกับช่วงที่ฝนตกจริง ๆ 

ดังนั นในงานวิจัยนี จะน้าเสนอแบบจ้าลองการเรียนรู้เชิงลึกสองแบบจ้าลองต่อกันเพ่ือ
แก้ปัญหาการท้านายไม่ได้จากชุดข้อมูลไม่สมดุล ได้แก่ แบบจ้าลองการจ้าแนกประเภทเพ่ือน้ามา
จ้าแนกว่าในชั่วโมงข้างหน้าฝนจะตกหรือไม่ และแบบจ้าลองวิเคราะห์การถดถอยเพ่ือท้านายปรื
มาณน ้าฝนที่เกิดขึ นจริงโดยจะใช้ข้อมูลรับเข้าเฉพาะช่วงที่ฝนตกเท่านั น นอกเหนือจากนี งานวิจัยนี 
ยังเพ่ิมคุณลักษณะโทรมาตรใกล้เคียงเข้ามาช่วยท้านาย โดยงานวิจัยน้าเสนอแบบจ้าลองนิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันร่วมกับโครงข่ายประตูวกกลับ และแบบจ้าลองนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน
ร่วมกับตัวเข้ารหัสข้อมูลอัตโนมัติ โดยทดลองจะใช้ข้อมูลปริมาณฝนที่ได้รับการสนับสนุนจาก
สถาบันสารสนเทศทรัพยากรน ้า  (องค์การมหาชน) หรือ สสน. โดยผลลัพธ์ของการทดลอง 
แบบจ้าลองที่น้าเสนอสามารถให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่้าสุดเมื่อเปรียบเทียบกับปริมาณน ้าฝน
ทั งหมดในทุกภาค  สุดท้ายนี งานวิจัยจะน้าเสนอถึงแนวทางการท้านายหลายชั่วโมงโดยใช้ข้อมูลที่
ถูกท้านายรับเข้ามาเป็นข้อมูลรับเข้า 
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Precipitation prediction is necessary to use in water management, especially 

in Thailand, it can be applied for various water activities, such as flood warning, 
agriculture planning, etc. There are many prior attempts to forecast rainfall from the 
rain-gauge station. Some deployed traditional machine learning approaches: ARIMA, 
k-NN, etc. Recently, deep learning approach has shown promising result in this task. 
However, the accuracy is still limited since the raining period throughout the year in 
Thailand is very scarce, so most rainfall amount is zero. 

In this research, we propose to cascade two deep learning networks: one is 
a classification to classify whether it is rain or not, and the other is a regression model 
to predict rainfall amount. Moreover, we use neighbor rainfall stations to help more 
accurate rainfall prediction. Our purpose models are a combination between CNN 
and GRU and a combination between CNN and auto-encoder and MLP. The 
experiment was conducted on hourly rainfall dataset received from the public 
government sector in Thailand. We use RMSE as performance metric to evaluate 
models and the results show that our cascading model give the lowest RMSE  on 
average over all regions. Furthermore, we also multistep by applying a rolling 
mechanism that used the predicted rainfall predict the next 6 steps.   
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บทที่ 1 
บทน ำ 

 
 วิทยำนิพนธ์นี้ถูกจัดท ำเพ่ือต้องกำรน ำเสนอแนวทำงกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนของประเทศ
ไทย โดยบทน ำจะเกริ่นถึงควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำของกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝน 
วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย ขอบเขตของกำรวิจัย ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ รวมถึงแผนกำรด ำเนินงำน
และผลงำนตีพิมพ์ที่เก่ียวข้องกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝน 

1.1 ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 

 กำรพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนระยะสั้นมีควำมส ำคัญต่อประเทศไทยมำกในเรื่องกำรจัดสรร
ทรัพยำกรน้ ำ กำรวำงแผนด้ำนกำรเกษตร รวมถึงกำรเตือนภัยเมื่อเกิดฝนตกหนัก อันสืบเนื่องมำจำก
เหตุกำรณ์น้ ำท่วมใหญ่ในปี พ.ศ. 2554 ที่ท ำให้หน่วยงำนที่เกี่ยวข้องคอยเฝ้ำระมัดระวังเวลำฝนตก 
และ ค ำนึงถึงปริมำณน้ ำฝนที่เกิดมำกขึ้น กำรพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนให้แม่นย ำนั้นถือว่ำเป็นงำนที่มี
ควำมท้ำทำยในศำสตร์ของพยำกรณ์อำกำศ เนื่องจำกประเทศไทยมีควำมแปรปรวนทำงด้ำนสภำพ
อำกำศค่อนข้ำงสูง และเปลี่ยนแปลงอย่ำงรวดเร็วในระยะเวลำอันสั้น จึงท ำให้ยำกต่อกำรจับรูปแบบที่
ชัดเจนในกำรท ำนำย รวมถึงงำนในด้ำนนี้ยังไม่ค่อยแพร่หลำยในประเทศไทยมำกนัก 

 โดยปกติแบบจ ำลอง (Model) ที่นักอุตุนิยมวิทยำนิยมใช้ในกำรพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝน คือ 
แบบจ ำลองกำรพยำกรณ์อำกำศเชิงตัวเลข (Numerical Weather Predict : NWP model) ซึ่งเป็น
แบบจ ำลองที่ใช้หลักกำรทำงคณิตศำสตร์และฟิสิกส์ประยุกต์เข้ำร่วมกัน เพ่ือช่วยบอกอัตรำกำร
เปลี่ยนแปลงของตัวแปรทำงอุตุนิยมวิทยำต่ำง ๆ เช่น ลม ควำมกดอำกำศ อุณหภูมิ และปริมำณ
ควำมชื้นในอำกำศ จำกนั้นน ำมำวิเครำะห์ร่วมกันเพ่ือให้สำมำรถพยำกรณ์ปริมำณฝนล่วงหน้ำได้ แต่
เนื่องจำกมีปริมำณข้อมูลจ ำนวนมำก รวมถึงวิธีกำรค ำนวณมีลักษณะยุ่งยำกซับซ้อนเนื่องจำกใช้
สมกำรทำงคณิตศำสตร์ จ ำเป็นต้องใช้คอมพิวเตอร์ขนำดใหญ่และมีควำมเร็วสูงในกำรประมวลผล 
สำเหตุดังกล่ำวจึงเป็นที่มำถึงกำรหำแนวทำงในกำรพยำกรณ์โดยใช้วิธีกำรค ำนวณอ่ืน ๆ ที่ไม่สูญเสีย
ทรัพยำกรเท่ำแบบจ ำลองกำรพยำกรณ์อำกำศเชิงตัวเลข และได้ผลที่รวดเร็วกว่ำ 

 งำนวิจัยทำงคอมพิวเตอร์ด้ำนกำรพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนสำมำรถแบ่งได้เป็น 3 เทคนิคหลัก 
เทคนิคแรกคือแบบจ ำลองอนุกรมเวลำ (Time-series model) งำนวิจัย [1] ใช้แบบจ ำลองอำริมำ 
(Arima) ที่เป็นแบบจ ำลองประเภทหนึ่งในหมวดแบบจ ำลองอนุกรมเวลำเพ่ือจัดกำรกับข้อมูลที่มี
ลักษณะเกี่ยวข้องกันทำงด้ำนเวลำ กล่ำวคือ ข้อมูลในอดีตสำมำรถส่งผลต่อข้อมูลในอนำคต งำนวิจัย
ดังกล่ำวจึงน ำข้อมูลจำกสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนสะสมของวันก่อนหน้ำมำพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนและ
อุณหภูมิบรรยำกำศในวันถัดไปผ่ำนแบบจ ำลองอำริมำ จำกนั้นท ำกำรเปรียบเทียบกำรพยำกรณ์
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ปริมำณน้ ำฝนแยกตำมพ้ืนที่ที่แตกต่ำงกันในยุโรป โดยใช้ข้อมูลจำกสถำนีน้ ำฝนที่ติดตั้งในแต่ละพ้ืนที่
จ ำนวน 4 สถำนี เทคนิคที่สองคือเทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) ในงำนวิจัย [2-4] 
มีกำรน ำเทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่องหลำกหลำยรูปแบบ ได้แก่ ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic  
Programming : GP) ซัพพอรทเวกเตอร์แบบกำรวิ เครำะห์แบบรี เกรสชัน (Support Vector 
Regression : SVR) เครือข่ำยฟังก์ชันฐำนรัศมี (Radial basis neural networks) กฎเอ็มไฟว์ (M5 
rules) แบบจ ำลองต้นไม้ตัดสินใจชนิดเอ็มไฟว์ (M5 model trees) และเคเนียเรสเนเบอร์  (k-
Nearest Neighbors : k-NN) มำท ำนำยปริมำณน้ ำฝนสะสมรำยวัน ซึ่งมีจุดประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบ
ประสิทธิภำพของเทคนิคกำรเรียนรู้ของเครื่องว่ำเทคนิคใดให้ผลค่ำควำมคลำดเคลื่อนต่ ำที่สุด ทั้งนี้
งำนวิจัยยังได้น ำเสนอวิธีกำรปรับเรียบข้อมูล (Smoothing data) เพ่ือให้ข้อมูลที่มีควำมผันผวนสูง
อย่ำงข้อมูลปริมำณน้ ำฝนอยู่ในรูปแบบที่แบบจ ำลองสำมำรถจดจ ำได้ โดยมีจุดประสงค์คือกำรเพ่ิม
ควำมแม่นย ำในกำรท ำนำย 

 เทคนิคสุดท้ำยคือกำรใช้แบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning model) ซึ่งเป็น
เทคนิคที่ซับซ้อนมำกขึ้น เพ่ือช่วยเพ่ิมควำมแม่นย ำในพยำกรณ์ ในช่วงแรกได้มีคิดค้นกำรน ำวิธีทำง
ปัญญำประดิษฐ์ (Artificial Intelligence : AI)  โดยกำรสร้ำงนิวรอลเน็ตเวิร์ก (Artificial Neural 
Network : ANN) ขึ้นมำ เพ่ือใช้หำลักษณะควำมสัมพันธ์ระหว่ำงชุดข้อมูล จึงท ำให้นักวิจัยหลำยท่ำน
เริ่มหันมำสนใจกำรน ำวิธีดังกล่ำวมำประยุกต์ใช้ในศำสตร์ของกำรพยำกรณ์ และกลำยเป็นแบบจ ำลอง
กำรเรียนรู้เชิงลึกที่ต่อยอดจำกนิวรอลเน็ตเวิร์ก โดยมีกำรเพ่ิมชั้นซ่อนตัว (Hidden layer) เพ่ือเพ่ิม
ควำมสำมำรถในกำรคิดมำกขึ้น ข้อดีของวิธีกำรเรียนรู้ เชิงลึกคือมนุษย์ไม่จ ำเป็นต้องคัดกรองลักษณะ
พิเศษของชุดข้อมูลด้วยตัวเอง โดยแบบจ ำลองจะคิดและประมวลผลให้แทนโดยอัตโนมัติ ซึ่งในแวด
วงกำรพยำกรณ์ แบบจ ำลองกำรเรียนรู้ประสบควำมส ำเร็จในกำรสกัดหำคุณลักษณะพิเศษของชุด
ข้อมูลที่ซับซ้อน งำนวิจัย [5] ได้น ำมำประยุกต์ใช้กับกำรพยำกรณ์อำกำศ โดยสกัดคุณลักษณะส ำคัญ
ของข้อมูลที่ถูกเก็บจำกกำรวัดของชั้นบรรยำกำศในประเทศฮ่องกงเพ่ือท ำนำยสภำพอำกำศที่
เปลี่ยนไปในอีก 24 ชั่วโมงข้ำงหน้ำ ซึ่งเรำสำมำรถน ำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกมำหำคุณลักษณะที่
บ่งชี้ถึงกำรเกิดฝนได้ ในช่วงระยะที่ผ่ำนมำ มีนักวิจัยหลำยท่ำนได้คิดค้นแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึก
เพ่ือใช้ท ำนำยปริมำณน้ ำฝนโดยกำรเพ่ิมชั้นซ่อนตัวในวิธีกำรเรียนรู้เชิงลึก เช่น กำรใช้วิธีเพอร์เซปต
รอนหลำยชั้น (Multi-Layer Perceptron : MLP) หรือ วิธีเข้ำรหัสอัตโนมัติ (Auto-encoder) โดย
วิธีกำรที่กล่ำวมำใช้กับข้อมูลที่เป็นสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนเพ่ือสกัดตัวแปรส ำคัญ ในด้ ำนของ
คอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer vision)  กำรเรียนรู้เชิงลึกถูกน ำมำวิเครำะห์ภำพถ่ำยเรดำห์ผ่ำน
นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network : CNN) เพ่ือหำลักษณะเมฆที่ท ำให้
เกิดฝน หรือ ลมมรสุม และ นอกจำกนี้วิธีเรียนรู้เชิงลึกยังสำมำรถหำควำมสัมพันธ์ทำงด้ำนอนุกรม
เวลำ โดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวนซ้ ำ (Recurrent Neural Network : RNN) ได้อีกด้วย 
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 งำนวิจัยนี้น ำข้อมูลจำกโทรมำตรวัดปริมำณน้ ำฝนที่ได้รับกำรสนับสนุนจำกสถำบันสำรสนเทศ
ทรัพยำกรน้ ำ (องค์กำรมหำชน) หรือ สสน. โดยมีจุดติดตั้งทั้งหมด 469 แห่งของประเทศไทยและเก็บ
ข้อมูลรำยชั่วโมงตั้งแต่ปี ค.ศ. 2012 ถึงป ีค.ศ. 2018 มำฝึกฝนในแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือให้
แบบจ ำลองสกัดลักษณะส ำคัญจำกตัวแปรทำงภูมิอำกำศที่ส่งผลต่อกำรเกิดฝนและท ำนำยปริมำณ
น้ ำฝนที่เกิดขึ้นในอีกหนึ่งชั่วโมงข้ำงหน้ำ โดยปัญหำที่พบคือxประเทศไทยมีรูปแบบกำรเกิดฝนที่
ค่อนข้ำงผันผวน จึงท ำให้ยำกต่อกำรท ำนำย รวมถึงชั่วโมงที่ “ฝนไม่ตก” มีมำกกว่ำ “ฝนตก” โดย
เปรียบเทียบสัดส่วนข้อมูลรำยโทรมำตร พบว่ำมีชั่วโมงฝนไม่ตกประมำณ 95 เปอร์เซ็นต์ของข้อมูล
ทั้งหมด ก่อให้เกิดปัญหำชุดข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced data)  

 ในส่วนของกำรน ำข้อมูลมำใช้ท ำนำย นอกเหนือจำกกำรใช้ข้อมูลปริมำณน้ ำฝนตรงบริเวณที่
สนใจแล้ว งำนวิจัยนี้ได้น ำข้อมูลจำกโทรมำตรใกล้เคียงเข้ำมำช่วยพยำกรณ์น้ ำฝนด้วย โดยพิจำรณำ
จำกควำมสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่ของแต่ละโทรมำตร แล้วน ำข้อมูลเข้ำสู่แบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึก 2 
แบบจ ำลองต่อกัน (Cascade models) ได้แก่ แบบจ ำลองกำรจ ำแนกข้อมูล (Classification model) 
ที่น ำนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันมำพิจำรณำควำมสัมพันธ์ของคุณลักษณะเพ่ือจ ำแนกว่ำอีกหนึ่งชั่วโมง
ข้ำงหน้ำฝนจะตกหรือไม่ตก และแบบจ ำลองกำรถดถอย (Regression model) เพ่ือท ำนำยปริมำณ
น้ ำฝน งำนวิจัยนี้ได้น ำเสนอแบบจ ำลองสองแบบที่น ำมำใช้ท ำนำยปริมำณน้ ำฝนในอีกหนึ่งชั่วโมง
ข้ำงหน้ำโดยสนใจเฉพำะช่วงเวลำที่ฝนตกซึ่งเป็นผลลัพธ์จำกแบบจ ำลองกำรจ ำแนกข้อมูล โดย
แบบจ ำลองแรกคือโครงข่ำยประตูวกกลับ (Gated Recurrent Unit : GRU) ส ำหรับพิจำรณำ
ควำมสัมพันธ์ในเชิงแกนเวลำ เนื่องจำกข้อมูลฝนโทรมำตรเมื่อพิจำรณำแล้วพบว่ำระยะเวลำก่อนหน้ำ
นำน ๆ ไม่ส่งผลกระทบต่อกำรเกิดฝนในเวลำปัจจุบัน หรือกล่ำวได้ว่ำข้อมูลไม่มีกำรพ่ึงพำกันระยะยำว 
(Long-term dependency) และแบบจ ำลองที่สองคือแบบจ ำลองตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติ (Auto-
encoder model) ร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น (Multi-layer perceptron) โดยน ำแนวคิดเรื่อง
กำรลดมิติของข้อมูล (Dimensionality reduction) มำใช้ร่วมกับข้อมูลปริมำณน้ ำฝนและสภำพ
อำกำศ เพ่ือเพ่ิมควำมสำมำรถในกำรดักจับปริมำณน้ ำฝนที่มีค่ำสูง ท ำให้แบบจ ำลองมีประสิทธิภำพใน
กำรท ำนำยดีขึ้น 

 แบบจ ำลองต่อกันมีจุดประสงค์คือต้องกำรตัดบริเวณที่ฝนไม่ตกออก และน ำบริเวณที่มีฝนตก
จริง ๆ เข้ำแบบจ ำลองกำรพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝน เพ่ือให้แบบจ ำลองสำมำรถเรียนรู้รูปแบบที่มีกำร
เกิดฝนได้ดีขึ้น เมื่อสรุปผลกำรทดลองทั้งหมดโดยพิจำรณำจำกประสิทธิภำพกำรพยำกรณ์ของชุด
ข้อมูลปริมำณน้ ำฝนรำยโทรมำตรแบบแบ่งแยกภำค เนื่องจำกแต่ละภำคมีพฤติกรรมกำรเกิดฝน
แตกต่ำงกัน พบว่ำแบบจ ำลอง 2 แบบต่อกันโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันร่วมกับแบบจ ำลอง
เข้ำรหัสอัตโนมัติให้ผลกำรพยำกรณ์ที่ดีกว่ำกำรใช้นิลรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันร่วมกับโครงข่ำยประตู
วกกลับ สุดท้ำยงำนวิจัยนี้จะพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนเฉพำะพ้ืนที่ภำยในประเทศไทยเท่ำนั้น 
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1.2 วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย 

 เพ่ือน ำเสนอแนวทำงกำรพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนของประเทศไทยด้วยแบบจ ำลองกำรเรียนรู้
เชิงลึก โดยมุ่งเน้นให้แบบจ ำลองสำมำรถวิเครำะห์คุณลักษณะส ำคัญจำกข้อมูลฝนและพิจำรณำ
ควำมสัมพันธ์ของแต่ละคุณลักษณะในอดีต รวมทั้งกำรแก้ปัญหำชุดข้อมูลไม่สมดุล เพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภำพในกำรพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนให้มีค่ำควำมคลำดเคลื่อนต่ ำที่สุด เมื่อเปรียบเทียบกับ
ผลลัพธ์จำกแบบจ ำลองอนุกรมเวลำที่เป็นมำตรฐำนในกำรท ำนำยข้อมูลเกี่ยวกับอนุกรมเวลำ และ
แบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกพ้ืนฐำน  

1.3 ขอบเขตกำรวิจัย 

1. ข้อมูลที่ใช้ในงำนวิจัยนี้ คือ ข้อมูลระดับปริมำณน้ ำฝนรำยชั่วโมงที่มำจำกสถำนีวัดปริมำณ
น้ ำฝนทั่วประเทศไทย โดยได้รับกำรสนับสนุนข้อมูลจำกสถำบันสำรสนเทศทรัพยำกรน้ ำ  
(องค์กำรมหำชน) หรือ สสน. ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2012 ถึง ปี ค.ศ. 2018  

2. น ำข้อมูลตัวแปรสภำพอำกำศมำวิเครำะห์ร่วมกับข้อมูลปริมำณน้ ำฝน  
3. น ำข้อมูลโทรมำตรใกล้เคียงมำวิเครำะห์ร่วมกับโทรมำตรที่สนใจ 
4. สร้ำงแบบจ ำลองท ำนำยปริมำณฝนล่วงหน้ำหนึ่งชั่วโมงเพ่ือใช้วัดประสิทธิภำพในกำรท ำนำย 
5. สร้ำงแบบจ ำลองท ำนำยปริมำณฝนล่วงหน้ำหกชั่วโมงโดยใช้เทคนิคกำรน ำข้อมูลวกกลับ 

(Rolling mechanism) 
6. ท ำกำรวัดประสิทธิภำพของแบบจ ำลองโดยพิจำรณำจำกค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยของกำร

พยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนโดยวัดแต่ละภำคของประเทศไทย 
7. เปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลองที่น ำเสนอซึ่งเป็นแบบจ ำลองแบบจ ำลองต่อกันที่ใช้

นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันร่วมกับโครงข่ำยประตูวกกลับ โดยเปรียบเทียบผลลัพธ์กับ
แบบจ ำลองอนุกรมเวลำ แบบจ ำลองที่ทันสมัย (State-of-the-art) ที่ใช้แบบจ ำลองบีบอัด
ข้อมูลร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น แบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกพ้ืนฐำน ได้แก่นิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันและโครงข่ำยประตูวกกลับ   

1.4 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 

1. สำมำรถปรับปรุงประสิทธิภำพของกำรท ำนำยพยำกรณ์อำกำศโดยใช้กำรสร้ำงแบบจ ำลอง
กำรเรียนรู้เชิงลึกกับข้อมูลปริมำณน้ ำฝน 

2. สำมำรถสร้ำงแบบจ ำลองในกำรจัดกำรปัญหำเรื่องชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล ซึ่งปัญหำนี้อำจเกิดกับ
ฝนที่ตกอยู่พื้นที่ท่ีมีภูมิอำกำศร้อนชื้น 
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3. สำมำรถหำควำมสัมพันธ์ของตัวแปรในข้อมูลปริมำณน้ ำฝนว่ำมีผลต่อกำรเกิดฝนมำกน้อย
อย่ำงไร  

1.5 ขั้นตอนกำรด ำเนินงำน 

1. ศึกษำทฤษฎีและงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
2. ด ำเนินกำรทดลองโดยพัฒนำแบบจ ำลองอนุกรมเวลำและเก็บผลกำรทดลอง (Baseline) 
3. ด ำเนินกำรทดลองโดยพัฒนำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกพ้ืนฐำนและเก็บผลกำรทดลอง 
4. พัฒนำแบบจ ำลองท่ีจะน ำเสนอในหัวข้อวิทยำนิพนธ์ 
5. สรุปผลกำรทดลอง 
6. สอบหัวข้อวิทยำนิพนธ์ 
7. เขียนบทควำมเพ่ือตีพิมพ์ผลงำนทำงวิชำกำร 
8. ท ำกำรทดลองเพ่ิมเติมจำกกำรสอบหัวข้อวิทยำนิพนธ์ 
9. ปรับจูนแบบจ ำลองให้ได้ประสิทธิภำพที่ดีที่สุด 
10. สรุปผลและเขียนวิทยำนิพนธ์ 
11. สอบวิทยำนิพนธ์ 

1.6 ผลงำนวิจัยที่ตีพิมพ์ 

 “Forecasting Thailand’s Precipitation with Cascading Model of CNN and GRU” 
โดย เฟ่ืองลดำ มะโนกิจ กนกศรี ศรินนภำกร และ พีรพล เวทีกูล ในงำนประชุมวิชำกำร “2019 – 
The 11th International Conference on Information Technology and Electrical 
Engineering” ซึ่งจัดขึ้น ณ โรงแรมฮอลิเดย์อินน์ พัทยำ จังหวัดชลบุรี ประเทศไทย ระหว่ำงวันที่ 10 
– 11 ตุลำคม 2562  
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บทที่ 2 
ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 
 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับงำนวิจัยนี้ประกอบไปด้วย 7 หัวข้อหลัก โดยในหัวข้อแรกกล่ำวถึงข้อมูล
ทั่วไปของกำรเกิดฝนในประเทศไทยและโทรมำตร จำกนั้นในหัวข้อที่  2 – 6 จะกล่ำวถึงทฤษฎีของ
แบบจ ำลองที่ถูกน ำมำใช้ในงำนวิจัยนี้ และหัวข้อสุดท้ำยแสดงถึงรำยละเอียดตัววัดที่ใช้ส ำหรับ
เปรียบเทียบประสิทธิภำพแบบจ ำลอง  

2.1 ฝนและกำรวัดปริมำณน้ ำฝน 

 หัวข้อนี้จะเล่ำถึงข้อมูลพ้ืนฐำนที่ส ำคัญของกำรเกิดฝน เนื่องจำกฤดูและปริมำณน้ ำฝนมี
ควำมสัมพันธ์กัน ซึ่งเป็นสำเหตุที่ท ำให้ข้อมูลฝนของประเทศมีควำมไม่สมดุลเนื่องจำกฤดูร้อนและฤดู
หนำวมีฝนตกค่อนข้ำงน้อย ทั้งนี้ได้กล่ำวถึงประเภทโทรมำตรที่ใช้ส ำหรับกำรวัดปริมำณน้ ำฝน และ
เกณฑ์กำรอ่ำนฝนที่เป็นมำตรำฐำนของทำงสสน. 

2.1.1 สภำพภูมิอำกำศของประเทศไทย 

 ประเทศไทยอยู่ระหว่ำงละติจูด 5° 37' เหนือ กับ 20° 27'  เหนือ และระหว่ำงลองจิจูด 97° 

22' ตะวันออกกับ 105° 37' ตะวันออก โดยตั้งอยู่ในเขตร้อนใกล้เส้นศูนย์สูตร ท ำให้ภูมิอำกำศของ
ประเทศไทยส่วนใหญ่มีลักษณะร้อนชื้นหรือภูมิอำกำศแบบทุ่งหญ้ำสะวันนำ ในขณะที่ภำคใต้และเขต
ตะวันออกสุดของภำคตะวันออกเป็นเขตภูมิอำกำศแบบมรสุมเขตร้อน ท ำให้มีอำกำศร้อนที่สุดในช่วง
เดือนเมษำยน และภำยใต้อิทธิพลของลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้และตะวันออกเฉียง เหนือท ำให้
ประเทศไทยเข้ำสู่ฤดูฝนและฤดูหนำวตำมล ำดับ ระยะเวลำของฤดูฝนและปริมำณฝนจะแตกต่ำงกันไป
ตำมภูมิภำคและระดับควำมสูง ดังนั้นสภำพภูมิอำกำศโดยรวมของประเทศไทยจะมีสภำพอำกำศร้อน
ยำวนำน อุณหูมิและควำมชื้นสูง โดยสำมำรถแบ่งฤดูของประเทศไทยได้เป็นทั้งหมด 3 ฤดู คือ ฤดรู้อน
คือตั้งแต่ช่วงกลำงเดือนกุมภำพันธ์จนถึงกลำงเดือนมีนำคม ฤดูฝนคือตั้งแต่ช่วงกลำงเดือนเมษำยน
จนถึงกลำงเดือนตุลำคม และสุดท้ำยฤดูหนำวคือตั้งแต่ช่วงกลำงเดือนตุลำคมจนถึงกลำงเดือนมกรำคม 

 โดยทั่วไปแล้วประเทศไทยมีฝนอยู่ในเกณฑ์ปกติค่อนข้ำงดี พ้ืนที่ส่วนใหญ่มีปริมำณน้ ำฝนอยู่
ช่วง 1,200 – 1,600 มิลลิเมตรต่อปี คิดเป็นปริมำณฝนรวมต่อปีเฉลี่ยทั่วประเทศเป็น 1,500 มิลลิเมตร 
ทั้งนี้สำมำรถแปรเปลี่ยนไปตำมลมมรสุมที่เข้ำมำกระทบ นอกเหนือจำกนี้ปริมำณฝนยังแตกต่ำงไป
ตำมแต่ละภูมิประเทศ เช่น บริเวณประเทศไทยตอนบนจะแห้งแล้งและมีฝนน้อย แต่เมื่อเข้ำสู่ฤดูฝนถึง
ค่อยมีปริมำณฝนเพิ่มมำกขึ้น พ้ืนที่ที่มีปริมำณฝนมำกส่วนใหญ่จะอยู่ด้ำนหน้ำทิวเขำ
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หรือด้ำนรับลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้ ได้แก่พ้ืนที่ทำงด้ำนตะวันตกของประเทศและภำคตะวันออก 
ส่วนพ้ืนทีที่มีฝนน้อยส่วนใหญ่อยู่ด้ำนหลังเขำ ได้แก่พ้ืนที่บริเวณภำคเหนือ ภำคกลำงและภำค
ตะวันออกเฉียงเหนือ ในส่วนของภำคใต้ ตำมปกติแล้วมีฝนตกชุกเกือบตลอดปี พ้ืนที่บริเวณภำคใต้ฝั่ง
ตะวันตก เป็นด้ำนรับลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้ จะมีปริมำณฝนมำกกว่ำภำคใต้ฝั่งตะวันออกในช่วงฤดู
ฝน ในส่วนฤดูหนำวบริเวณภำคใต้ฝั่งตะวันออก จะมีปริมำณฝนมำกกว่ำภำคใต้ฝั่งตะวัน เนื่องจำกเป็น
ด้ำนรับลมมรสุมตะวันออกเฉียงเหนือ โดยภำคใต้มีปริมำณฝนรวมแล้วมำกกว่ำ 4,000 มิลลิเมตร 

2.1.2 กำรตรวจวัดปริมำณน้ ำฝน 

 เครื่องมือกำรวัดปริมำณน้ ำฝนสำมำรถแบ่งได้เป็น 3 กลุ่ม [6] กลุ่มแรกคือกำรตรวจวัดน้ ำฝน
ด้วยเครื่องมือตรวจวัดน้ ำฝนภำคพ้ืนดิน (Rain-gauge) หรือ โทรมำตร กลุ่มที่สองคือ กำรตรวจวัด
น้ ำฝนด้วยสถำนีเรดำห์ตรวจวัดอำกำศภำคพ้ืนดิน (Ground-base weather radar station) และ
กลุ่มสุดท้ำยคือกำรตรวจวัดน้ ำฝนด้วยดำวเทียมอุตุนิยมวิทยำ (Weather satellite) ส ำหรับงำนวิจัย
จะขออธิบำยถึงกำรเก็บข้อมูลจำกระบบโทรมำตร เนื่องจำกข้อมูลที่น ำมำใช้เป็นข้อมูลปริมำณน้ ำฝน
รำยชั่วโมงท่ีวัดจำกระบบโทรมำตร ซึ่งได้รับกำรสนับสนุนจำกสสน. โดยมีรำยละเอียดดังต่อไปนี้ 

1) ระบบโทรมำตร [7] 
คืออุปกรณ์ที่สำมำรถตรวจวัดค่ำทำงฟิสิกส์ เคมี หรือ ชีวภำพ เพ่ือส่งค่ำที่วัดได้ไปยังที่ที่

ก ำหนดได้ไว้ภำยใต้เงื่อนไขต่ำง ๆ โดยจุดประสงค์ของระบบโทรมำตรคือกำรตรวจวัดข้อมูลระยะไกล 
โดยสำมำรถตรวจวัดปัจจัยของทำงสภำพภูมิอำกำศ ได้แก่ ระดับน้ ำ ปริมำณน้ ำฝน อุณหภูมิ ควำมชื้น 
ควำมกดอำกำศ ควำมเข้มแสง และควำมเร็วลม จำกนั้นจะส่งข้อมูลอัตโนมัติผ่ำนระบบรับส่งข้อมูล
ของผู้ให้บริกำรโทรศัพท์เคลื่อนที่และระบบกำรสื่อสำรผ่ำนดำวเทียม (Satellite communication 
system) ไปยังเซิร์ฟเวอร์ของทำงระบบโทรมำตร ก่อนที่จะน ำมำประมวลผลและแสดงผลข้อมูลในรูป
ของภูมิศำสตร์สำรสนเทศบนเครือข่ำยอินเทอร์เน็ต (Internet GIS) ตัวเครื่องมีขนำดเล็กและติดตั้ง
ง่ำย โดยระบบโทรมำตรของทำงสสน. มีดังนี ้

 โทรมำตรตรวจวัดสภำพอำกำศอัตโนมัติแบบเสำสูง 9 เมตร 
โทรมำตรที่เก็บข้อมูลกำรตรวจวัดสภำพอำกำศ ได้แก่ อุณหภูมิ ควำมชื้นสัมพัทธ์ ควำม

เข้มแสง ควำมกดอำกำศ กำรตรวจวัดปริมำณน้ ำฝน และกำรตรวจวัดควำมเร็วและทิศทำงลม ระบบ
ดังกล่ำวเหมำะส ำหรับกำรติดตั้งในพ้ืนที่ต้นน้ ำ เช่น ในป่ำหรือเขำสูง โดยข้อมูลกำรตรวจวัดจะรำยงำน
ทุก 1 ชั่วโมง หรือ 10 นำทีในกรณีที่ฝนตก 
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 โทรมำตรตรวจวัดระดับน้ ำอัตโนมัติแบบยึดเกำะรำวสะพำน 
โทรมำตรที่เก็บข้อมูลกำรตรวจวัดสภำพอำกำศ และกำรตรวจวัดปริมำณน้ ำฝน 

เช่นเดียวกับแบบเสำสูง 9 เมตร แต่เพ่ิมกำรตรวจวัดระดับน้ ำแบบเรดำห์ ซึ่งหัววัดระดับน้ ำเป็นแบบ
เรดำห์ติดตั้ง โดยที่ตัวอุปกรณ์ไม่ต้องสัมผัสหรือจุ่มลงในน้ ำ โดยข้อมูลจะรำยงำนทุก 10 นำที 

 โทรมำตรตรวจวัดคุณภำพน้ ำ (ควำมเค็ม) แบบเสำสูง 2 เมตร 
โทรมำตรที่ เก็บข้อมูลกำรตรวจวัดสภำพอำกำศและกำรตรวจวัดปริมำณน้ ำฝ น

เช่นเดียวกับแบบเสำสูง 9 เมตร แต่เพ่ิมกำรตรวจวัดคุณภำพน้ ำโดยวัดในเรื่องควำมเค็มในน้ ำ 
2) ข้อดีและข้อจ ำกัดของกำรใช้เครื่องมือวัดน้ ำฝนภำคพ้ืนดิน [8] 

 ข้อดี 
1) ข้อมูลเป็นข้อมูลปริมำณน้ ำฝนที่ตกลงสู่พ้ืนดินโดยตรง ค่ำที่วัดได้จึงมีเกณฑ์ถูกต้อง

ค่อนข้ำงสูง 
2) มีควำมสะดวกในกำรอ่ำนและจัดเก็บข้อมูล โดยสำมำรถเก็บและวิเครำะห์ข้อมูล

ในช่วงเวลำนำน 
3) กำรติดตั้งท ำได้ง่ำยและสะดวก เนื่องจำกอุปกรณ์มีขนำดเล็ก 

 ข้อจ ำกัด 
1) ข้อมูลที่ได้จำกกำรวัดเป็นข้อมูลเพียงจุดเดียวในพ้ืนที่ท ำให้ยำกที่จะได้ข้อมูลปริมำณ

น้ ำฝนที่ถูกต้อง จ ำเป็นต้องสร้ำงโครงข่ำยโทรมำตรให้มีควำมหนำแน่นในกำรวัดกำร
กรจะจำยตัวของฝน แต่อำจมีข้อจ ำกัดของบำงพ้ืนที่ที่อำจท ำให้ติดตั้งได้ยำก 

2) ข้อมูลที่ได้อำจมีควำมคลำดเคลื่อนของกำรวัดปริมำณน้ ำฝน โดยสำมำรถเกิดได้
หลำกหลำยวิธี เช่น อุปกรณ์ไม่สมบูรณ์ กำรได้รับอิทธิพลจำกลม หรือกำรติดตั้งใน
ต ำแหน่งที่ไม่เหมำะสม 

3) ควำมล่ำช้ำในกำรรับข้อมูล อำจเกิดจำกปัญหำทำงด้ำนระบบกำรให้บริกำรเครือข่ำย 

2.1.3 เกณฑ์กำรวัดปริมำณน้ ำฝน [9] 

 เกณฑ์กำรวัดสำมำรถแบ่งได้ตำมปริมำณน้ ำฝนเก็บได้ในโทรมำตรโดยมีหน่วยเป็นมิลลิเมตร 
1) ฝนวัดจ ำนวนไม่ได้ คือ ปริมำณน้ ำฝนมีค่ำน้อยกว่ำ 0.2 มิลลิเมตร 
2) ฝนตกเล็กน้อย คือ ปริมำณน้ ำฝนมีค่ำระหว่ำง 0.2 – 10.0 มิลลิเมตร 
3) ฝนตกปำนกลำง คือ ปริมำณน้ ำฝนมีค่ำระหว่ำง 10.1 – 35.0 มิลลิเมตร 
4) ฝนตกหนัก คือ ปริมำณน้ ำฝนมีค่ำระหว่ำง 35.1 – 90.0 มิลลิเมตร 
5) ฝนตกหนักมำก คือ ปริมำณน้ ำฝนมีค่ำมำกกว่ำ 90.1 มิลลิเมตรขึ้นไป 
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2.2 แบบจ ำลองอำริมำ (Arima Model) 

 เป็นแบบจ ำลองพ้ืนฐำนในเชิงอนุกรมเวลำที่ถูกน ำมำพยำกรณ์ข้อมูลล่วงหน้ำจำกกำรใช้ข้อมูล
ในอดีต ซึ่งข้อมูลที่ใช้จะเป็นข้อมูลตัวแปรเดียว (Univariate variable) และมีกำรก ำหนดพำรำมิเตอร์
ส ำคัญที่ส่งผลต่อแบบจ ำลองอำริมำได้แก่ p, d และ q โดยสำมำรถหำได้จำก 3 วิธีตำมหัวข้อย่อยที่จะ
กล่ำวถึงถัดไป ในงำนวิจัยนี้มีจุดประสงค์เพ่ือน ำมำเปรียบเทียบกับแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกแบบ
ต่ำง ๆ ข้อมูลที่ใช้กับแบบจ ำลองนี้จะเป็นข้อมูลตัวแปรเดียว (Univariate variable) 

1) อัตสหสัมพันธ์ (Autoregressive : AR) 

เป็นกระบวนกำรสังเกตค่ำหนึ่ง ก ำหนดเป็น 𝑌สำมำรถหำได้จำกควำมสัมพันธ์ของตัว

มันเองในอดีต (𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−2, 𝑌𝑡−3, … , 𝑌𝑡−𝑝) หรือกล่ำวอีกนัยว่ำ ต้องใช้ข้อมูลปริมำณ
น้ ำฝนล่วงหน้ำกี่ชั่วโมงที่จะสำมำรถท ำนำยข้อมูลน้ ำฝนในชั่วโมงถัดไปได้ เทคนิคนี้แทนด้วย
พำรำมิเตอร์ p แสดงถึงล ำดับของคำบเวลำในอดีตที่เหมำะสม (Lag time) เพ่ืออธิบำยค่ำของข้อมูล 
ณ เวลำปัจจุบัน สำมำรถแสดงได้ดังสมกำรที่ (1) 

𝑌𝑡 =  𝑐 +  ∑ Φ𝑖𝑌𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1 + 𝜀𝑡                               (1) 

ก ำหนดให้ 𝑌 คือ ตัวแปรตำม 

   𝑐  คือ ค่ำคงที่ 

  Φ คือ ค่ำสัมประสิทธิ์ 

  𝑡   คือ เวลำ 

  𝑝  คือ ล ำดับคำบเวลำในอดีต  

  𝜀𝑡 คือ ค่ำควำมผิดพลำดของแบบจ ำลอง   

2) กำรบูรณำกำร (Integrated : I) 
เป็นตรวจสอบว่ำข้อมูลมีควำมคงที่ (Stationary) หรือไม่ กล่ำวคือข้อมูลที่น ำมำใช้ใน

แบบจ ำลองอำริมำจะต้องมีค่ำเฉลี่ยและควำมแปรปรวนคงท่ี ดังนั้นข้อมูลจะต้องไม่มีแนวโน้ม (Trend) 
และไม่แปรผันตำมช่วงเวลำ (Seasonal) โดยวิธีที่ท ำให้ข้อมูลมีควำมคงที่ คือกำรน ำข้อมูลจำกล ำดับ
ก่อนหน้ำมำหักลบกับล ำดับปัจจุบัน (Differencing) เทคนิคนี้แทนด้วยพำรำมิเตอร์ d แสดงถึงจ ำนวน
ครั้งของกำรหักลบ  
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ตัวอย่ำงของกรำฟที่ข้อมูลมีควำมคงที่และข้อมูลมีแนวโน้มสำมำรถแสดงได้รูปที่ 1 โดย
กรำฟที่ 1 (บนสุด) และกรำฟท่ี 2 แสดงแนวโน้มของกำรก ำเนิดไฟฟ้ำรำยเดือนที่วัดได้จริงกับแนวโน้ม
หลังจำกถูกปรับข้อมูลด้วยลอกำริทึม (Logarithm) ตำมล ำดับ เห็นได้ว่ำข้อมูลมีแนวโน้มสูงขึ้นเรื่อย ๆ 
ซึ่งกรำฟลักษณะนี้สำมำรถกล่ำวได้ว่ำข้อมูลไม่มีควำมคงที่ ในส่วนกรำฟที่ 3 และกรำฟที่ 4 ข้อมูลได้
ถูกน ำมำท ำกำรหักลบ 1 ครั้งและ 2 ครั้งตำมล ำดับ พบว่ำข้อมูลที่ถูกหักลบ 1 ครั้งไม่มีลักษณะของ
แนวโน้มแล้วแต่ยังพบว่ำมีกำรแปรผันตำมช่วงเวลำอยู่ จึงท ำกำรหักลบอีกครั้ง จะเห็นได้ว่ำกรำฟ
ล่ำงสุดไม่มีทั้งแนวโน้มและกำรแปรผันตำมช่วงเวลำแล้ว ท ำให้ข้อมูลมีควำมคงท่ีและสำมำรถน ำข้อมูล
นี้ไปใช้กับแบบจ ำลองอำริมำได้ 

 

 
รูปที่ 1 ตัวอย่ำงกรำฟที่ข้อมูลมีควำมคงที่ (Stationary) และข้อมูลมีแนวโน้ม (Trend)  

(บนสุดและรองลงมำ) กรำฟที่ไม่มีควำมคงที่  
(ต ำแหน่งที่สำมและล่ำงสุด) กรำฟที่มีแนวโน้ม  

[ที่มำ: https://www.qtmlresearch.com/2017/06/07/arima-part-1-the-basic/  
Accessed: December 1,2019]  
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3) ค่ำเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Average : MA) 

เทคนิคที่คล้ำยกับอัตสหสัมพันธ์แต่เทคนิคนี้จะพิจำรณำจำกค่ำควำมคลำดเคลื่อนแทน 
โดยพิจำรณำถึงค่ำควำมคลำดเคลื่อนก่อนหน้ำที่ส่งผลถึงค่ำควำมเคลื่อนของกำรท ำนำยในชั่วโมงถัดไป 
เทคนิคนี้แทนด้วยพำรำมิเตอร์ q แสดงถึงล ำดับขอบคำบเวลำในอดีตที่เหมำะสมเพ่ืออธิบำยค่ำควำม
คลำดเคลื่อนในปัจจุบัน สำมำรถแสดงกำรคิดค่ำเฉลี่ยเคลื่อนที่ได้ดังสมกำรที่ (2) 

 𝑌𝑡 =  𝑐 + 𝜀𝑡 +  ∑ Φ𝑖𝜀𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1                               (2) 

ก ำหนดให้ 𝑌 คือ ตัวแปรตำม 

   𝑐  คือ ค่ำคงที่ 

  Φ คือ ค่ำสัมประสิทธิ์  

  𝜀𝑡 คือ ค่ำควำมผิดพลำดของแบบจ ำลอง 

  𝜀𝑡−𝑖 คือ ผลรวมของค่ำควำมผิดพลำดเทอมที่ 𝑡 − 𝑖 

2.3 นิวรอลเน็ตเวิร์ก (Neural Network) 

  นิวรอลเน็ตเวิร์ก หรือ แบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียม ถูกออกแบบมำให้เสมือนโครงข่ำย
ประสำทสมอง ซึ่งมีวัตถุประสงค์ให้คอมพิวเตอร์สำมำรถท ำงำนได้แบบเดียวกับที่สมองมนุษย์ท ำได้คือ
คิดและจดจ ำ โดยนิวรอลเน็ตเวิร์กสำมำรถเรียนรู้ได้จำกชุดข้อมูลฝึกสอนที่ถูกป้อนเข้ำไป เพ่ือน ำไปใช้
ท ำนำยข้อมูลทดสอบที่ไม่เคยเห็นมำก่อน โดยในหัวข้อนี้จะมีหัวข้อย่อยที่กล่ำวถึงกำรท ำงำนของ
นิวรอลเน็ตเวิร์กหลักๆ ดังต่อไปนี้ เพอร์เซปตรอน ถัดมำคือฟังก์ชันกระตุ้น และสุดท้ำยคือฟังก์ชัน
ต้นทุน 

2.3.1 เพอร์เซปตรอน (Perceptron) 

 เพอร์เซปตรอนเป็นหน่วยย่อยที่สุดของนิวรอลเน็ตเวิร์กที่จ ำลองลักษณะของเซลล์ประสำท 
(neuron) ของมนุษย์  โดยท ำหน้ำที่น ำข้อมูลรับ เข้ ำมำค ำนวณหำผลรวมเชิ ง เส้น (linear 
combination) เพ่ือให้ได้ข้อมูลส่งออกที่เป็นค่ำคงที่ และมีผลลัพธ์แตกต่ำงกันไปตำมฟังก์ชันกระตุ้น  
(Activation function) ดังรูปที่ 2 
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รูปที่ 2 โครงสร้ำงเพอร์เซปตรอนเมื่อแต่ละข้อมูลรับเข้ำมีน้ ำหนัก (weight) 

 เรำสำมำรถแทนฟังก์ชันของเพอร์เซปตรอนที่จ ำแนกผลลัพธ์ออกเป็นสองกลุ่มด้วย 𝑓(𝑥) 

โดยที่ 𝑥เป็นข้อมูลรับเข้ำ และ 𝑦̂ เป็นข้อมูลส่งออก โดยกำรแสดงกำรค ำนวณสำมำรถเขียนได้ตำม
สมกำรที่ (3) 

𝑦̂ = 𝑓(𝑥) =  {
1 𝑖𝑓 ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 > 0𝑚

𝑖=1

0                  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
                         (3) 

ก ำหนดให้ 𝑤 คือน้ ำหนัก (weight) 𝑏 คือไบแอส (bias) และ 𝑚 คือจ ำนวนทั้งหมดของ
ข้อมูลรับเข้ำ เนื่องจำกเพอร์เซปตรอนไม่ได้จ ำแนกชุดข้อมูลตัวอย่ำงออกมำได้อย่ำงถูกต้องทุกตัว จึง
จ ำเป็นต้องมีกระบวนกำรเรียนรู้ของเพอร์เซปตรอน เพ่ือให้เพอร์เซปตรอนมีกำรปรับน้ ำหนักใน
ระหว่ำงกำรเรียนรู้ ส่งผลให้สำมำรถจ ำแนกตัวอย่ำงได้ถูกต้องมำกข้ึน ก ำหนดให้ชุดข้อมูลตัวอย่ำงแทน

ด้วย 𝑥 และผลลัพธ์จริงแทนด้วย 𝑦 สำมำรถเขียนสมกำรกำรเรียนรู้ของเพอร์เซปตรอนได้ดังต่อไปนี้ 

𝑤𝑖 ← 𝑤𝑖 +  ∆𝑤𝑖                                             (4) 

∆𝑤𝑖 =  𝛼(𝑦̂ − 𝑦)𝑥𝑖                                        (5) 

 เมื่อ 𝛼 เป็นค่ำอัตรำกำรเรียนรู้ (Learning rate) ที่บ่งบอกถึงกำรเรียนรู้ของเพอร์เซปตรอน
ในแต่ละรอบมีกำรเปลี่ยนแปลงน้ ำหนักเมื่อเทียบกับอัตรำส่วนผลลัพธ์ไปมำกเท่ำใด ถ้ำอัตรำกำร
เรียนรู้มีค่ำมำกเกินไป เพอร์เซปตรอนจะเรียนรู้ได้เร็ว แต่อำจไม่ส ำเร็จ แต่ถ้ำมีค่ำน้อย กำรปรั บ
น้ ำหนักสำมำรถท ำได้อย่ำงละเอียด แต่จะใช้เวลำในกำรเรียนรู้นำน 
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2.3.2 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) 

 ส ำหรับข้อมูลส่งออกของเพอร์เซปตรอนตำมปกติแล้วผลลัพธ์ที่ได้มีลักษณะเป็นเชิงเส้น ท ำให้
ไม่สำมำรถตอบปัญหำที่ซับซ้อนได้ จ ำเป็นต้องมีกำรใช้ฟังก์ชันกระตุ้นเพ่ือให้นิวรอลเน็ตเวิร์กสำมำรถ
ตอบโจทย์ปัญหำได้หลำกหลำยรูปแบบ โดยฟังก์ชันกระตุ้นเปรียบเสมือนกำรท ำงำนของสมองขณะ
เรียนรู้ ที่เซลล์ประสำทจะถูกกระตุ้นเพ่ือส่งสัญญำณไปยังเซลล์อ่ืนๆ เพ่ือให้ประมวลผลต่อไป ส ำหรับ
ฟังก์ชันกระตุ้นที่ใช้ในงำนวิจัยมีดังต่อไปนี้ 

1) ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) 
เป็นฟังก์ชันที่ให้ผลลัพธ์มีค่ำตั้งแต่ 0 ถึง 1 โดยเขียนฟังก์ชันซิกมอยด์แทนด้วยสัญลักษณ์ 

𝜎 และสำมำรถเขียนสมกำรค ำนวณได้ตำมสมกำรที่ (6) 

𝜎(𝑥) =  
1

1−𝑒−𝑧                                               (6) 

2) ฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น (Rectified Linear Unit : ReLU Function) 
เป็นฟังก์ชันที่ให้ผลลัพธ์มีค่ำมำกกว่ำหรือเท่ำกับ 0 สมกำรของฟังก์ชันเรคติไฟต์เชิงเส้น

สำมำรถเขียน สมกำรค ำนวณได้ดังนี้ 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) =  {
0 𝑖𝑓 𝑧 < 0
𝑧 𝑖𝑓 𝑧 ≥ 0

                                   (7) 

2.3.3 ฟังก์ชันต้นทุน (Cost Function หรือ Loss Function) 

 ฟังก์ชันต้นทุนเป็นฟังก์ชันที่แสดงถึงต้นทุนของนิวรอลเน็ตเวิร์ก โดยในกระบวนกำรเรียนรู้
ของนิวรอลเน็ตเวิร์ก จะมีกำรปรับค่ำน้ ำหนักโดยมีจุดประสงค์เพ่ือลดค่ำของฟังก์ชันต้นทุน  

 ก ำหนดให้ 𝐽 คือ ฟังก์ชันต้นทุน  

   𝑛 คือจ ำนวนของข้อมูลทั้งหมดที่ใช้เรียนรู้  

   𝑦𝑖  คือผลลัพธ์จริงของข้อมูลชุดที่ 𝑖  

   𝑦̂𝑖 คือผลลัพธ์ที่ได้มำจำกกำรท ำนำยชุดที่ 𝑖 
 สำมำรถเขียนสมกำรของฟังก์ชันต้นทุนที่นิยมได้ดังต่อไปนี้  

1) ค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง (Mean Squared Error : MSE) 

𝐽 =  
1

𝑛
∑ (𝑦̂𝑖

𝑛
𝑖=1 −  𝑦𝑖)2                                   (8) 

2) ค่ำเฉลี่ยครอสเอนโทรปีแบบทวีภำค (Binary Cross-entropy) 

𝐽 =  −
1

𝑛
∑ 𝑦𝑖log (𝑦̂𝑖  𝑛

𝑖=1 ) + (1 − 𝑦𝑖)log (1 − 𝑦̂𝑖)         (9)               
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2.4 ตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติ (Auto-Encoder) 

 ตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติเป็นกำรเรียนรู้เพ่ือท ำให้ข้อมูลส่งออกมีลักษณะใกล้เคียงกับข้อมูลรับเข้ำ 
กล่ำวคือ เป็นกำรสร้ำงตัวแทนของข้อมูล โดยแบบจ ำลองถูกพัฒนำเหมือนกับนิวรอลเน็ตเวิร์กที่มี
ทั้งหมด 3 ชั้น ได้แก่ ชั้นข้อมูลรับเข้ำ (Input layer) ชั้นซ่อนตัว (Hidden layer)  และชั้นข้อมูล
ส่งออก (Output layer) แต่แตกต่ำงกันตรงที่กำรเรียนรู้ของตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติเป็นกำรเรียบรู้แบบไม่
มีผู้ฝึกสอน (Unsupervised learning) โครงสร้ำงหลักของตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติจะประกอบไปด้วย 2 

ฟังก์ชัน คือฟังก์ชันกำรเข้ำรหัส (Encoder function) สำมำรถเขียนแทนด้วย ℎ =  𝑓(𝑥) โดย

เมื่อข้อมูลรับเข้ำแทนด้วย 𝑥 ผ่ำนชั้นข้อมูลรับเข้ำไปยังชั้นซ่อนตัว ข้อมูลจะถูกท ำกำรเข้ำรหัส 
(Encode) เพ่ือให้ได้คุณลักษณะที่สำมำรถเป็นตัวแทนให้กับข้อมูลทั้งหมด ก่อนจะส่งออกไปยังชั้น
ข้อมูลส่งออกเพ่ือท ำกำรสร้ำงคืน (Decode) ผ่ำนฟังก์ชันกำรถอดรหัส (Decoder function) เขียน

แทนด้วย 𝑟 = 𝑔(ℎ) เพ่ือให้คุณลักษณะตัวแทนเป็นลักษณะเดียวกับข้อมูลรับเข้ำ โดยที่

คุณลักษณะตัวแทนจะมีค่ำใกล้เคียงกับข้อมูลรับเข้ำ 𝑥 ≈ 𝑟 โครงสร้ำงของตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติ
สำมำรถเขียนแสดงได้ดังรูปที่ 3 

 

 
รูปที่ 3 โครงสร้ำงตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติ  

(อ้ำงจำกรูปที่ 2.28 ใน [10]) 
2.5 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network) 

 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันถูกน ำมำใช้แพร่หลำยในงำนวิจัยที่เกี่ยวข้องกับกำรจ ำแนก
รูปภำพ เนื่องจำกมีลักษณะพิเศษในกำรสกัดหำคุณลักษณะพิเศษของรูปภำพได้ ซึ่งภำยหลังมีกำรถูก
น ำมำใช้สกัดคุณลักษณะพิเศษกับข้อมูลประเภทอ่ืน ๆ โดยอ้ำงอิงจำกรูปแบบที่ใช้กับรูปภำพ โดยกำร
แปลงข้อมูลรับเข้ำ (Input) ให้เป็นเวกเตอร์ 
 เมื่อข้อมูลรับเข้ำ เข้ำสู่นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน จะผ่ำนตัวกรอง (Filter) เพ่ือด ำเนินกำร
สร้ำงฟีเจอร์แมพ (Feature map) ซึ่งกำรกระท ำดังกล่ำวคือกำรสกัดคุณลักษณะพิเศษของข้อมูล โดย
โครงสร้ำงของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันสำมำรถเขียนได้ดังรูปที่ 4 
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รูปที่ 4 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแบบ LeNet-5 

[ที่มำ: https://www.pyimagesearch.com/2016/08/01/lenet-convolutional-neural-
network-in-python/ Accessed: August 25,2019]  

ส่วนประกอบของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันมีดังนี้ 

2.5.1 ข้อมูลรับเข้ำ (Input) 

 ส่วนใหญ่แล้วข้อมูลรับเข้ำของนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันมักเป็นรูปภำพ โดยก่อนที่น ำข้อมูล
เข้ำไปยังแบบจ ำลอง รูปภำพต้องถูกแปลงให้อยู่ในรูปเวกเตอร์ของจุดพิกเซล (Pixel) โดยตัวเลขแสดง
ถึงควำมเข้มของสี  

2.5.2 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolution Layer) 

 เมื่อข้อมูลรับเข้ำ เข้ำสู่ชั้นคอนโวลูชัน ชั้นนี้ท ำหน้ำที่หำฟีเจอร์จำกกลุ่มข้อมูลรับเข้ำซึ่ง
พิจำรณำข้อมูลรับเข้ำเป็นเมทริกซ์ จำกนั้นใช้วิธีกำรดอทเมทริกซ์กับตัวกรอง โดยน้ ำหนักของตัวกรอง 
จะเป็นน้ ำหนักที่มีกำรใช้ร่วมกันในทุก ๆ กำรท ำคอนโวลูชันของข้อมูลรับเข้ำ ก ำหนดให้ข้อมูลรับเข้ำ

แทนด้วยเมทริกซ์ 𝑎𝑙−1 ขนำด 𝑁 𝑥 𝑁  และมีตัวกรองน้ ำหนัก 𝑤 ขนำด 𝑚 𝑥 𝑚 โดยผลลัพธ์ 

𝑎𝑙  ของกำรท ำคอนโวลูชันสำมำรถค ำนวณได้จำกสมกำรที่ (10) และ (11) 

𝑧𝑖𝑗
𝑙 =  ∑ ∑ 𝑤𝑎,𝑏

𝑙 𝑎𝑖+𝑎,𝑗+𝑏
𝑙−1𝑚−1

𝑏=0
𝑚−1
𝑎=0 + 𝑏𝑙                      (10) 

𝑎𝑖𝑗
𝑙 = 𝑔(𝑧𝑖𝑗

𝑙 )       (11) 

ในชั้นคอนโวลูชัน มีองค์ประกอบที่ต้องค ำนึงดังต่อไปนี้ 
1) ขนำดของตัวกรอง (Filter Size) 

คือกำรก ำหนดควำมกว้ำงคูณควำมยำวของตัวกรอง โดยทั่วไปมักนิยมก ำหนดให้ควำม
กว้ำงเท่ำกับควำมยำว 

2) ประเภทของกำรท ำคอนโวลูชัน (Convolution Type) 
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 คอนโวลูชันแบบแคบ (Narrow Convolution) 
กำรท ำคอนโวลูชันแบบแคบเป็นกำรที่เมื่อน ำตัวกรองมำดอทกับเมทริกซ์จะไม่กระท ำ

เลยขอบของเมทริกซ์ข้อมูลรับเข้ำ ถ้ำก ำหนดให้ข้อมูลรับเข้ำมีขนำด 𝑁 𝑥 𝑁 และตัวกรองมีขนำด

 𝑀 𝑥 𝑀 ผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรท ำคอนโวลูชันคือเมทริกซ์ขนำด (𝑁 − 𝑀 + 1) 𝑥 (𝑁 −

𝑀 + 1) โดยส่วนใหญ่มักนิยมใช้กำรท ำคอนโวลูชันแบบแคบ ตัวอย่ำงกำรท ำคอนโวลูชันแบบแคบ
สำมำรถแสดงได้ดังรูปที่ 5  

 

 
รูปที่ 5 กำรท ำคอนโวลูชันแบบแคบเมื่อมีขนำดของตัวกรองเป็น 3 x 3 

 คอนโวลูชันแบบกว้ำง (Wide Convolution) 

ตรงกันข้ำมกับคอนโวลูชันแบบแคบ คอนโวลูชันแบบกว้ำงนั้น ตัวกรองที่น ำมำดอทเมท
ริกซ์จะกระท ำเลยขอบของข้อมูลรับเข้ำ โดยพื้นที่ท่ีเกินออกไปนั้นจะมีกำรแทนค่ำข้อมูลของช่องนั้น ๆ 

ด้วย 0 ซึ่งวิธีดังกล่ำวเรียกว่ำ กำรเสริมเติม (padding) ก ำหนดให้ข้อมูลรับเข้ำมีขนำด 𝑁 𝑥 𝑁 และ

ตัวกรองมีขนำด 𝑀 𝑥 𝑀 ถ้ำใช้วิธีกำรเสริมเติม จะท ำให้ผลลัพธ์เมทริกซ์มีขนำดเป็น  (𝑁 +

𝑀 − 1) 𝑥 (𝑁 + 𝑀 − 1) จุดประสงค์ของกำรท ำคอนโวลูชันแบบกว้ำงคือป้องกันกำร
สูญเสียข้อมูลตรงบริเวณขอบของข้อมูลรับเข้ำ ตัวอย่ำงแสดงได้รูปที่ 6 

 
รูปที่ 6 กำรท ำคอนโวลูชันแบบกว้ำงและวิธีกำรเสริมเติม 
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3) ขนำดของกำรก้ำวข้ำม (Stride Size) 
คือกำรก ำหนดจ ำนวนช่องของข้อมูลรับเข้ำที่ใช้ส ำหรับเลื่อนเมทริกซ์เพ่ือหำผลลัพธ์ของ

คอนโวลูชันในแต่ละช่อง โดยส่วนใหญ่แล้วมักจะก ำหนดขนำดของกำรก้ำวข้ำมเป็น 1 แสดงดังรูปที่ 7 
 

 
รูปที่ 7 กำรก ำหนดกำรก้ำวข้ำมเป็น 2  

(อ้ำงอิงจำกรูปที่ 2.7 ใน [11]) 

4) จ ำนวนตัวกรอง (Number of Filters) 
ในชั้นของคอนโวลูชัน สำมำรถก ำหนดตัวกรองได้มำกกว่ำหนึ่ง โดยจ ำนวนตัวกรอง

หมำยถึงกำรก ำหนดจ ำนวนช่องสัญญำณของข้อมูลรับเข้ำในชั้นถัดไป โดยน้ ำหนักของตัวกรองแต่ละ
ตัวจะมีน้ ำหนักแตกต่ำงกัน 

5) จ ำนวนช่องสัญญำณ (Number of Channels) 
จ ำนวนช่องสัญญำณแสดงถึงควำมลึกของข้อมูลรับเข้ำ ยกตัวอย่ำงในกรณีท่ีข้อมูลรับเข้ำ

เป็นรูปภำพ จะมีกำรใช้ช่องสัญญำณท้ังหมด 3 ช่องสัญญำณ เพื่อแสดงถึงค่ำของแม่สี ดังตัวอย่ำง 
หรือสำมำรถเกิดจำกจ ำนวนของตัวกรองในชั้นคอนโวลูชันก่อนหน้ำ 

2.5.3 ชั้นกำรรวม (Pooling Layer) 

 ชั้นกำรรวมมีจุดประสงค์เพ่ือลดขนำดของข้อมูลโดยพิจำรณำเฉพำะลักษณะเด่นของข้อมูล 
สำมำรถท ำได้ 2 วิธี คือ ชั้นกำรรวมโดยเลือกค่ำที่มำกที่สุด และชั้นกำรรวมโดยเลือกจำกค่ำเฉลี่ย 
แสดงตัวอย่ำงได้ดังรูปที่ 8 โดยส่วนใหญ่ชั้นกำรรวมโดยเลือกค่ำที่มำกที่สุดมักได้รับกำรนิยมน ำมำใช้
งำน 

1) ชั้นกำรรวมโดยเลือกค่ำท่ีมำกที่สุด (Max Pooling) 
ชั้นกำรรวมโดยเลือกค่ำที่มำกที่สุด จะท ำกำรเลือกค่ำที่มำกที่สุดจำกกลุ่มข้อมูลที่เรำ

สนใจจำกนั้นจะน ำไปใช้งำนต่อในชั้นถัดไป ซึ่งพิจำรณำข้อมูลเป็นเมทริกซ์เช่นเดียวกัน 
2) ชั้นกำรรวมโดยเลือกจำกค่ำเฉลี่ย (Average Pooling) 

เช่นเดียวกับชั้นกำรรวมโดยเลือกค่ำที่มำกที่สุด แต่ชั้นกำรรวมโดยเลือกค่ำเฉลี่ย จะ
พิจำรณำจำกค่ำเฉลี่ยของกลุ่มที่เรำสนใจแทน 
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รูปที่ 8 ตัวอย่ำงของชั้นกำรรวมโดยเลือกค่ำมำกท่ีสุดและเลือกจำกค่ำเฉลี่ย 

[ที่มำ: https://www.researchgate.net/figure/Illustration-of-Max-Pooling-and-Average-
Pooling-Figure-2-above-shows-an-example-of-max_fig2_333593451  

Accessed: August 25,2019]  

2.5.4 ชั้นกำรเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ (Fully-connected Layer) 

 ชั้นกำรเชื่อมโยงเต็มรูปแบบเป็นชั้นสุดท้ำยของโครงข่ำยประสำทเทียมคอนโวลูชัน หลังจำกที่
ด ำเนินกำรประกอบชั้นคอนโวลูชันและชั้นกำรรวมจ ำนวนหนึ่ง โดยชั้นนี้ประกอบไปด้วยเพอร์เซปต
รอนหลำย ๆ ตัว โดยที่เพอร์เซปตรอนแต่ละตัว จะมีเส้นเชื่อมกับเพอร์เซปตรอนทุกตัวในชั้นก่อนหน้ำ 
และเพอร์เซปตรอนทุกตัวในชั้นถัดไป ท ำให้สำมำรถค ำนวณกำรป้อนไปข้ำงหน้ำและกำรแพร่กระจำย
ย้อนกลับได้ด้วยวิธีกำรปกติได้ 

2.6 หน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว (Long Short-Term Memory) 

เป็นโครงข่ำยประสำทเทียมได้รับกำรปรับปรุงจำกนิลรอลเน็ตเวิร์กแบบวนซ้ ำ  (Recurrent 
Neural Network : RNN) ที่ถูกสร้ำงขึ้นมำเพ่ือใช้ส ำหรับปัญหำที่เป็นล ำดับ (Sequence) โดยอำศัย
กำรเรียนรู้จำกข้อมูลรับเข้ำในอดีตในระยะยำว (Long-term dependencies) แต่เนื่องจำกนิวรอล
เน็ตเวิร์กแบบวนซ้ ำอำจท ำให้เกิดปัญหำจำกกำรแพร่กระจำยย้อนกลับซึ่งอำศัยกฏลูกโซ่ (Chain rule) 
ในกำรปรับน้ ำหนัก อำจท ำให้เกิดปัญหำเกรเดียนที่ได้มีค่ำเป็นศูนย์ (Vanishing gradient) เมื่อ
น้ ำหนักอยู่ในช่วงศูนย์ถึงหนึ่ง หรือปัญหำที่เกรเดียนเพ่ิมมำกเกินไป (Exploding gradient) คือ
น้ ำหนักมีค่ำมำกกว่ำหนึ่ง ดังนั้นเพ่ือเป็นแก้ปัญหำกำรลดหรือเพ่ิมมำกเกินไปของเกรเดียน 
หน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำวจึงถูกออกแบบมำเพ่ือแก้ไขปัญหำของนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวนซ้ ำ 

หน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำวถูกออกแบบโดยกำรจ ำลองรูปแบบควำมจ ำของมนุษย์  
(memory) ที่มีควำมจุอยู่จ ำกัด หลักกำรของหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำวคือกำรเก็บสถำนะ 
เพ่ือให้สำมำรถรู้ได้ว่ำข้อมูลก่อนหน้ำเคยเป็นอย่ำงไรมำก่อน และสำมำรถเลือกได้ว่ำข้อมูลไหนควร
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จดจ ำหรือข้อมูลไหนควรลบทิ้ง โดยแสดงโครงสร้ำงหน่วยควำมจ ำระยะยสั้นแบบยำวสำมำรถแสดงได้
ดังรูปที ่9 

 

 
รูปที่ 9 โครงสร้ำงของหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว 

[ที่มำ: https://medium.com/@vinayarun/from-scratch-an-lstm-model-to-predict-
commodity-prices-179e12445c5a Accessed: August 27,2019]  

หน่วยควำมจ ำจะใช้สถำนะเซลล์ (Cell state) ณ เวลำปัจจุบัน 𝑡 แทนด้วยสัญลักษณ์ 𝐶𝑡  
เพ่ือส่งผ่ำนข้อมูลส ำหรับเรียนรู้ในเวลำล ำดับถัดไป เมื่อเซลล์ท ำงำนกับข้อมูลรับเข้ำ ณ ล ำดับเวลำนั้น 
ๆ เสร็จแล้ว จะเพ่ิมหรือลบข้อมูลของสถำนะเซลล์ผ่ำนประตูต่ำง ๆ โดยกำรท ำงำนแต่ละรอบ สำมำรถ

แสดงข้อมูลได้ดังนี้ ข้อมูลรับเข้ำ ณ เวลำปัจจุบันก ำหนดให้เป็น 𝑥𝑡 มีสถำนะซ่อน (Hidden state) 

ในล ำดับเวลำก่อนหน้ำ ℎ𝑡−1 และสถำนะเซลล์ในล ำดับเวลำก่อนหน้ำ 𝐶𝑡−1 เมื่อท ำงำนเสร็จจะได้
ผลลัพธ์เป็นสถำนะเซลล์ที่เวลำปัจจุบัน และ สถำนะซ่อนที่เวลำปัจจุบัน เพ่ือน ำมำใช้เป็นข้อมูลออกท่ี
เวลำปัจจุบันหรือข้อมูลรับเข้ำในเวลำล ำดับถัดไป กำรท ำงำนของสถำนะเซลล์จะถูกควบคุมด้วยประตู
ซึ่งประกอบไปด้วย 

1) ประตูข้อมูลรับเข้ำ (Input gate) ท ำหน้ำที่ประเมินควำมส ำคัญของข้อมูลรับเข้ำใหม่ 
2) ประตูลืม (Forget gate) ท ำหน้ำที่ประเมินว่ำควรเก็บค่ำสถำนะเซลล์จำกล ำดับเวลำก่อน

หน้ำหรือไม่ 
3) ประตูข้อมูลส่งออก (Output gate) ท ำหน้ำที่ควบคุมปริมำณข้อมูลส่งออกก่อนไปยัง

ล ำดับเวลำถัดไป 

  ก ำหนดให้  𝑖 คือ ประตูข้อมูลรับเข้ำ 

    𝑓 คือ ประตูลืม 

    𝑜 คือ ประตูข้อมูลส่งออก 

    σ คือ ฟังก์ชันซิกมอยด์ 
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  สำมำรถเขียนชุดสมกำรของหน่วยควำมจ ำสั้นระยะยำวได้ดังต่อไปนี้ 

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓  ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)                             (12) 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖  ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)                              (13) 

𝐶̃𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶  ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶)                        (14) 

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡                                  (15) 

𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜  ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)                             (16) 

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ∗ tanh (𝐶𝑡)                                       (17) 

2.7 โครงข่ำยประตูวกกลับ (Gated Recurrent Unit Network) 

 โครงข่ำยประตูวกกลับถูกพัฒนำต่อยอดจำกหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำว โดยลดควำม
ซับซ้อนของกำรท ำงำนจำกหน่วยควำมจ ำระยะสั้นแบบยำวเพ่ือให้มีขนำดเล็กลงและสำมำรถท ำงำน
ได้เร็วขึ้น โดยกำรปรับประตูที่ควบคุมสถำนะเซลล์ให้เหลือเพียงสองอัน คือ  

1) ประตูรีเซต (Reset gate) ท ำหน้ำที่ประเมินว่ำควรน ำข้อมูลสถำนะก่อนหน้ำมำพิจำรณำ
กับข้อมูลรับเข้ำปัจจุบันมำกน้อยเพียงใด  

2) ประตูอัปเดต (Update gate) ท ำหน้ำที่ประเมินว่ำควรเก็บข้อมูลสถำนะก่อนหน้ำมำก
น้อยเพียงใด 

 ก ำหนดให้ 𝑟 คือ ประตูรีเซต  

  𝑧 คือ ประตูอัปเดต 

  𝑥𝑡 คือ ข้อมูลรับเข้ำที่เวลำปัจจุบัน 𝑡 

  ℎ𝑡 คือ สถำนะซ่อนที่เวลำปัจจุบัน 𝑡 
 สำมำรถเขียนชุดสมกำรของโครงข่ำยประตูวกกลับได้ดังต่อไปนี้ 

𝑟 =  𝜎(𝑥𝑡𝑊𝑟 +  ℎ𝑡−1𝑈𝑟)                                 (18) 

𝑧 =  𝜎(𝑥𝑡𝑊𝑧 +  ℎ𝑡−1𝑈𝑧)                                 (19) 

ℎ𝑡 = (𝑧 ∗  𝜎((ℎ𝑡−1 ∗ 𝑟)𝑊ℎ + (𝑥𝑡𝑈ℎ))) + ((1 − 𝑧) ∗  ℎ𝑡−1)(20)   
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 โดยรูปที่ 10 แสดงกำรเปรียบเทียบระหว่ำงโครงข่ำยประตูวกกลับและหน่วยควำมจ ำสั้น
ระยะยำว 

 
รูปที่ 10 เปรียบเทียบโครงสร้ำงของแบบจ ำลองหน่วยควำมจ ำสั้นระยะยำว (ซ้ำย)  

และโครงข่ำยประตูวกกลับ (ขวำ) 
[ที่มำ: https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-lstms-and-gru-s-a-step-by-

step-explanation-44e9eb85bf21 Accessed: August 27,2019]                                    

2.8 กำรวัดประสิทธิภำพ (Performance Evaluation) 

 กำรวัดประสิทธิภำพที่ใช้ในงำนวิจัยนี้ประกอบไปด้วยตัววัดกำรจ ำแนกแบบสองคลำส 
(Binary classification) และตัววัดค่ำควำมคลำดเคลื่อนจำกผลกำรท ำนำยเมื่อเปรียบเทียบกับข้อมูล
จริง โดยมีรำยละเอียดดังต่อไปนี้ 

2.8.1 คอนฟิวชันเมทริกซ์ 

 เมทริกซ์ที่แสดงผลของกำรจ ำแนกข้อมูลเป็น 2 คลำส โดยแจกแจงจ ำนวนที่ถูกท ำนำยได้ใน
แต่ละคลำสเทียบกับค ำตอบจริงของจ ำนวนที่ถูกท ำนำยดังตำรำงที่ 2  

ก ำหนดให้ข้อมูลกำรนับมีดังต่อไปนี้ 

 TP เป็นจ ำนวนค ำตอบที่มีผลลัพธ์ท ำนำยได้ 1 และค ำตอบคือ 1 (True positive) 

 FP เป็นจ ำนวนค ำตอบที่มีผลลัพธ์ท ำนำยได้ 1 และค ำตอบคือ 0 (False positive) 

 TN เป็นจ ำนวนค ำตอบที่มีผลลัพธ์ท ำนำยได้ 0 และค ำตอบคือ 0 (True negative) 
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 FN เป็นจ ำนวนค ำตอบที่มีผลลัพธ์ท ำนำยได้ 0 และค ำตอบคือ 1 (False negative) 

ตำรำงที่ 1 คอนฟิวชันเมทริกซ์ของกำรจ ำแนกแบบ 2 คลำส 

  
คลำสที่ท ำนำย 

  
ฝนตก ฝนไม่ตก 

คลำสจริง 
ฝนตก TP FN 

ฝนไม่ตก FP TN 

 
2.8.2 ตัววัดประสิทธิภำพจ ำแนกตำมคลำส 

 ค่ำท่ีใช้วัดประสิทธิภำพกำรจ ำแนก โดยส่วนใหญ่แล้วมักจะพิจำรณำร่วมกันทั้งหมด 4 ค่ำ 

1) ค่ำควำมแม่นย ำ (Accuracy)  
เป็นกำรวัดควำมแม่นย ำของแบบจ ำลองโดยรวม ค่ำควำมแม่นย ำจะบอกได้ว่ำ

แบบจ ำลองท ำนำยถูกกี่ครั้งจำกจ ำนวนกำรท ำนำยทั้งหมด โดยสมกำรสำมำรถเขียนได้จำกข้อมูลกำร
นับในหัวข้อคอนฟิวเมทริกซ์ดังนี้ 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
                            (21) 

2) ค่ำควำมเท่ียงตรง (Precision) 
เป็นกำรวัดว่ำแบบจ ำลองสำมำรถท ำนำยค ำตอบถูกต้องเป็นเท่ำไรจำกคลำสที่ก ำลัง

พิจำรณำอยู่ สำมำรถค ำนวณได้จำกสมกำร (22) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                    (22) 

3) ค่ำควำมระลึก (Recall) 
เป็นกำรวัดควำมถูกต้องของแบบจ ำลองโดยพิจำรณำแยกทีละคลำส กล่ำวอีกนัยคือ 

จ ำนวนที่ทำยคลำส 1 ถูกต้องเมื่อเทียบกับคลำส 1 จริงทั้งหมด สำมำรถค ำนวณได้จำกสมกำร (23)  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                        (23) 

4) ค่ำเอฟวัน (F1-measure) 
เป็นกำรวัดค่ำควำมเที่ยงตรงและค่ำควำมระลึกของแบบจ ำลองไปพร้อมกัน โดยเขียน

สมกำรได้ดังนี้ 

𝐹1 = 2 𝑥 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                              (24) 
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2.8.3 รำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง (Root Mean Square Error : RMSE) 

 เป็นตัววัดที่น ำมำวัดประสิทธิภำพของแบบจ ำลองกำรถดถอย โดยวัดค่ำควำมคลำดเคลื่อน
ระหว่ำงปริมำณน้ ำฝนจริงจำกจุดสังเกตกำรณ์และปริมำณน้ ำฝนที่แบบจ ำลองท ำนำยได้ ซึ่งค่ำที่ได้ ถ้ำ
มีค่ำยิ่งน้อยแปลว่ำแบบจ ำลองสำมำรถท ำนำยได้ใกล้เคียงกับค่ำจริง สำมำรถเขียนสมกำรได้ดังนี้ 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 −  𝑥𝑖)2𝑛

𝑖=1                               (25) 

 โดยที่ 𝑦𝑖  เป็นข้อมูลส่งออกท่ีแบบจ ำลองท ำนำยได้ของชุดข้อมูลตัวที่ 𝑖  𝑥𝑖 เป็นข้อมูลจริง

ของชุดข้อมูลตัวที่ 𝑖 และ 𝑛 เป็นจ ำนวนข้อมูลของชุดข้อมูลทั้งหมด 
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บทที่ 3 
งำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
 งำนวิจัยที่เกี่ยวข้องในงำนวิจัยนี้ จะท ำกำรศึกษำใน 2 หัวข้อ คือ ศึกษำกำรใช้แบบจ ำลอง
อนุกรมเวลำที่เป็นแบบจ ำลองพ้ืนฐำนในกำรจัดกำรปัญหำที่เกี่ยวข้องกับเวลำ และศึกษำกำรใช้
แบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกในแง่ของกำรน ำมำใช้สกัดคุณลักษณะพิเศษของชุดข้อมูลฝนที่วัดได้จำก
โทรมำตร  และให้แบบจ ำลองท ำนำยปริมำณน้ ำฝน โดยที่มนุษย์ไม่จ ำเป็นต้องใช้กำรคัดแยกด้วย
ตัวเอง รวมถึงกำรใส่กลวิธีบำงอย่ำงเพ่ือช่วยให้กำรท ำนำยเกิดควำมแม่นย ำขึ้น 

3.1  งำนวิจัยในกลุ่มแบบจ ำลองอนุกรมเวลำ 

 แบบจ ำลองอำริมำเป็นแบบจ ำลองอนุกรมเวลำที่ได้รับควำมนิยมในกำรน ำมำจัดกำรปัญหำที่
เกี่ยวข้องกับเวลำ ตัวข้อมูลฝนถือเป็นหนึ่งในปัญหำดังกล่ำว เนื่องจำกข้อมูลฝนที่ตกในชั่วโมงก่อนหน้ำ
อำจส่งผลให้ตกในชั่วโมงถัดไปได้  
 งำนวิจัยของ Wang, Shengwei และคณะ (2013) [12] ได้น ำแบบจ ำลองเอสอำริมำ 
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average : SARIMA) มำใช้ร่วมกับข้อมูลเชิงสถิติ
เพ่ือวิเครำะห์หำสหสัมพันธ์อัตโนมัติที่โดดเด่น (Strong autocorrelation) ของชุดข้อมูลปริมำณ
น้ ำฝนในเมืองโซวกวง (Shouguang) ประเทศจีน โดยงำนวิจัยได้อธิบำยถึงขั้นตอนกำรเตรียมข้อมูล
และกำรหำค่ำที่ดีที่สุดของพำรำมิเตอร์ที่ถูกใช้งำนในแบบจ ำลองตำมทฤษฎีของหลักกำรทำงอนุกรม
เวลำ โดยงำนวิจัยของ Wang, Shengwei และคณะ ท ำกำรตรวจสอบประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 
โดยกำรน ำไปท ำนำยปริมำณน้ ำฝนสะสมรำยเดือนของปี 2009 เมื่อพิจำรณำกรำฟผลลัพธ์ที่ได้จำก
กำรท ำนำย พบว่ำกรำฟมีค่ำใกล้เคียงกับปริมำณน้ ำฝนสะสมจริง โดยคิดเป็นค่ำควำมคลำดเคลื่อน
เฉลี่ยทั้งปีได้ 27.42 เปอร์เซ็นต์  นอกเหนือจำกนี้แบบจ ำลองในงำนวิจัยได้ถูกประยุกต์เป็นโปรแกรม
ส ำหรับกำรเตือนภัยในสถำนกำรณ์จริงอีกด้วย แต่อย่ำงไรก็ตำมงำนวิจัยของ Wang, Shengwei ไม่ได้
พูดถึงกำรเปรียบเทียบระหว่ำงแบบจ ำลองเอสอำริมำกับแบบจ ำลองอ่ืน ๆ จึงท ำให้ไม่มีกำร
เปรียบเทียบประสิทธิภำพระหว่ำงแบบจ ำลอง  
 เนื่องจำกแบบจ ำลองอำริมำเป็นแบบจ ำลองที่พิจำรณำโดยใช้เพียงแค่ตัวแปรเดียว ซึ่งยังไม่
ตอบโจทย์ในงำนวิจัยที่ก ำลังด ำเนินกำร เพรำะงำนวิจัยนี้ต้องกำรหำควำมสัมพันธ์ระหว่ำงปริมำณ
น้ ำฝนกับตัวแปรปัจจัยที่ท ำให้เกิดฝนหลำยตัว เพ่ือน ำมำช่วยเพ่ิมประสิทธิภำพในกำรท ำนำย แต่
อย่ำงไรก็ตำมแบบจ ำลองอนุกรมเวลำเป็นแบบจ ำลองพ้ืนฐำนที่ใช้แก้ไขปัญหำอนุกรมเวลำ ซึ่งข้อมูล
น้ ำฝนถือเป็นอีกหนึ่งข้อมูลที่มีควำมเกี่ยวกันทำงด้ำนเวลำ ดังนั้นส ำหรับงำนวิจัยนี้แบบจ ำลองอนุกรม
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เวลำจะถูกน ำมำใช้เป็นแบบจ ำลองมำตรำฐำน (Baseline model) เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภำพ
ร่วมกับแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึก  

3.2 งำนวิจัยในกลุ่มแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึก 

 งำนวิจัยนี้มุ่งเน้นถึงกำรศึกษำแนวทำงกำรน ำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกมำใช้สกัด
คุณลักษณะพิเศษของชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับด้ำนกำรพยำกรณ์อำกำศ ตัวอย่ำงงำนวิจัยที่เกี่ยวข้อง
ได้แก่ 

3.2.1 งำนวิจัยของ Hung, Nguyen Q และคณะ ใช้ข้อมูลจำกสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนร่วมกับสถำนี
วัดปริมำณน้ ำฝนใกล้เคียงเพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝนแบบรำยงำนผลได้ทันกำรณ์ (real-time) 

 งำนวิจัย [13] ในปี 2009 เป็นงำนวิจัยแรกที่ใช้แบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกกับชุดข้อมูลที่
ได้มำจำกสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนในประเทศไทย โดยพิจำรณำจำกสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนในเขต
กรุงเทพมหำนคร และสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนรอบข้ำงที่อยู่ในรัศมี 21 ตำรำงกิโลเมตร โดยงำนวิจัยนี้
ได้น ำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกแบบนิวรอลเน็ตเวิร์กมำทดลองเพ่ือหำควำมสัมพันธ์ระหว่ำง
คุณลักษณะ โดยงำนวิจัยนี้นอกเหนือจำกเสนอกำรปรับจูนพำรำมิเตอร์ของแบบจ ำลองแล้ว ยังค้นพบ
ว่ำกำรใช้คุณลักษณะที่มำจำกข้อมูลสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนใกล้เคียงมำพิจำรณำร่วมกับข้อมูลปริมำณ
น้ ำฝนจำกจุดสังเกตกำรณ์ให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนต่ ำสุดโดยใช้รำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำด
ก ำลังสองและมีหน่วยเป็นมิลลิเมตรต่อชั่วโมง  โดยให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนลดลงถึง 71.19 % เมื่อ
เปรียบเทียบกับกำรใช้คุณลักษณะของสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนจำกจุดสังเกตกำรณ์เพียงอย่ำงเดียว 
นอกจำกนี้งำนวิจัยนี้ยังวิเครำะห์ถึงกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนในอีก 6 ชั่วโมงล่วงหน้ำ โดยพบว่ำยิ่ง
ชั่วโมงห่ำงไกลเท่ำไร ค่ำควำมคลำดเคลื่อนก็จะเพ่ิมมำกข้ึน 
 วิทยำนิพนธ์นี้น ำแนวคิดเรื่องกำรน ำข้อมูลจำกสถำนีบริเวณใกล้เคียงของงำนวิจัย Hung, 
Nguyen Q มำใช้เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภำพกำรท ำนำยน้ ำฝนโดยพิจำรณำในเชิงพ้ืนที่ เมื่อพิจำรณำจำก ณ 
เวลำที่ฝนตกมีโอกำสเป็นไปได้สูงที่บริเวณใกล้เคียงจะมีฝนตกพร้อมกัน หรือมีสภำพอำกำศที่สำมำรถ
ส่งผลให้ฝนตกในพ้ืนที่ที่ก ำลังสนใจ ดังนั้นแบบจ ำลองที่น ำเสนอจะน ำตัวแปรจำกโทรมำตรใกล้เคียง
ป้อนเข้ำไปยังแบบจ ำลอง เพ่ือให้แบบจ ำลองวิเครำะห์ควำมสัมพันธ์ในเชิงพ้ืนที่ด้วย  

3.2.2 งำนวิจัยของ Hernández, Emilcy และคณะ ใช้ข้อมูลจำกสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนในเมือง 
มำนิซำเลส ประเทศโคลอมเบีย เพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝนสะสมรำยวัน 

 งำนวิจัย [14] ในปี 2016 ได้น ำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกมำใช้กับข้อมูลปริมำณน้ ำฝน
จ ำนวนมำก เพ่ือท ำนำยปริมำณฝนสะสมในวันถัดไปส ำหรับป้องกันภัยพิบัติ จุดเด่นของงำนวิจัยคือ
กำรสร้ำงข้อมูลรับเข้ำปริมำณมำกก่อนน ำเข้ำแบบจ ำลองเพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝน งำนวิจัยนี้ได้น ำตัว
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แปรของปริมำณน้ ำฝนและสภำพอำกำศ โดยมีลักษณะข้อมูลเป็นข้อมูลตัวเลข (Numerical data) 
ได้แก่ อุณหภูมิ ควำมดัน ควำมชื้น ควำมแรงลม ควำมเข้มแสง และจุดไอน้ ำกลั่นตัว ที่เก็บรวบรวม
จำกสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนมำเพ่ิมค่ำคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องเวลำในอดีตดังนี้  

 ค่ำของแต่ละตัวแปรที่วัดได้ย้อนหลัง 3 วัน  

 ค่ำเฉลี่ยของตัวแปรนั้น ๆ ในห้ำวันย้อนหลัง 

 ควำมต่ำงของค่ำที่วัดได้ในช่วงเวลำ 04:00 น. และ 24:00 น. ของแต่ละตัวแปร 
ซ่ึงแต่ละตัวแปรมีควำมสัมพันธ์ที่เกี่ยวข้องต่อกำรเกิดฝนทั้งหมด นอกเหนือจำกกำรใช้ตัวแปร

ที่เป็นข้อมูลตัวเลขยังมีกำรเพ่ิมตัวแปรที่เป็นข้อมูลหมวดหมู่  (Categorical data) เป็นเดือนและ
ทิศทำงลมเพ่ือให้แบบจ ำลองหำควำมสัมพันธ์ของกำรเกิดฝนในแต่ละฤดู โดยค่ำคุณลักษณะทั้งหมด
ของงำนวิจัยนี้มีทั้งหมด 47 ตัวแปร สำมำรถแสดงรำยละเอียดของค่ำคุณลักษณะได้ดังตำรำงที่ 2 

ตำรำงที่ 2 ข้อมูลตัวแปรทั้งหมดที่น ำมำใช้ในงำนวิจัยของ Hernández, Emilcy 

 
 จำกนั้นข้อมูลรับเข้ำจะถูกป้อนเข้ำสู่แบบจ ำลองตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอน
หลำยชั้น โดยตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติถูกน ำมำใช้เพ่ือสกัดคุณลักษณะที่ส ำคัญและท ำกำรหำควำมสัมพันธ์
ของแต่ละคุณลักษณะ และเพอร์เซปตรอนหลำยชั้นจะท ำหน้ำที่ในกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝน 
โครงสร้ำงของแบบจ ำลองแสดงได้ดังรูปที่ 11 
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รูปที่ 11 โครงสร้ำงแบบจ ำลองตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น  

(อ้ำงอิงจำก Fig. 1 ใน [14]) 
 ผลลัพธ์ของงำนวิจัยนี้จะเปรียบเทียบกับวิธีกำรมำตรฐำนคือกำรเปรียบเทียบกับปริมำณ
น้ ำฝนวันก่อนหน้ำที่ได้มำจำกกำรค ำนวณทำงสถิติ รวมถึงแบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียมพ้ืนฐำน 
ได้แก่ โครงข่ำยประสำทเทียมท่ีมีกำรส่งค่ำย้อนกลับ (Back Propagation : BP network) โครงข่ำยเล
เยอร์รีเคอร์เรนท์ (Layer Recurrent : LR network) และโครงข่ำยประสำทเทียมที่มีกำรส่งค่ำ
ย้ อนกลั บ แบบต่ อ เ รี ย ง  ( Cascaded Back-Propagation : CBP network) พบว่ ำ มี ค่ ำ ค ว ำม
คลำดเคลื่อนก ำลังสองเฉลี่ย (Mean Squared Error : MSE) ลดลงถึง 69.88%, 57.22%, 51.05% 
และ 50.84% ตำมล ำดับ 
 แบบจ ำลองกำรเรียนรู้ เชิงลึกในงำนวิจัยของ Hernández, Emilcy และคณะถือเป็น
แบบจ ำลองที่ทันสมัย (State of the art) ส ำหรับกำรน ำข้อมูลจำกสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนมำท ำนำย
น้ ำฝนล่วงหน้ำในกรณีที่พิจำรณำแค่สถำนีเดียว เนื่องจำกงำนวิจัยของ Hernández, Emilcy และ
คณะไม่ได้กล่ำวถึงกำรน ำคุณลักษณะของสถำนีใกล้เคียงมำใช้ โดยวิทยำนิพนธ์นี้ได้น ำแบบจ ำลองตัว
เข้ำรหัสอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้นมำใช้กับข้อมูลฝนที่ได้จำกโทรมำตรของประเทศไทย 
ซึ่งแบบจ ำลองดังกล่ำวถูกน ำมำพิจำรณำเป็นแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกมำตรำฐำนในกรณีที่ใช้
ข้อมูลจำกโทรมำตรเดียวในกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนในชั่วโมงถัดไป 

3.2.3 งำนวิจัยของ Qiu, Minghui และคณะ ใช้ข้อมูลจำกสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนทั้งหมดในจังหวัด
กวำงโจว ประเทศจีนเพ่ือหำควำมสัมพันธ์เชิงเวลำและพ้ืนที่เพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝนล่วงหน้ำ
ระยะใกล้ 

 งำนวิจัย [15] ในปี 2017 ได้มีกำรต่อยอดจำกงำนวิจัย [14] ซึ่งเป็นกำรสกัดคุณลักษณะและ
หำควำมสัมพันธ์แต่ละคุณลักษณะเช่นเดียวกัน แต่เพ่ิมกลวิธีของกำรหำควำมสัมพันธ์เชิงเวลำและเชิง
พ้ืนที่ (Spatio-temporal) โดยใช้ข้อมูลของสถำนีที่ใกล้เคียงเข้ำมำช่วยในกำรเรียนรู้ ซึ่งมีหลักกำรว่ำ 
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ถ้ำหำกมำตรวัดบริเวณหนึ่งวัดได้ว่ำฝนตก มำตรวัดที่อยู่บริเวณใกล้เคียงจะต้องวัดได้ว่ำฝนตก
เหมือนกัน เช่นเดียวกับงำนวิจัย [14] งำนวิจัยนี้จะสร้ำงข้อมูลรับเข้ำที่มำจำกตัวแปรปริมำณน้ ำฝน
และสภำพอำกำศ โดยมีตัวแปรทั้งหมด 17 ตัว แสดงได้ดังรูปที่ 12 

 
รูปที่ 12 รำยละเอียดตัวแปรที่วัดได้  

(อ้ำงอิงจำก Table 2 ใน [15]) 

 จำกนั้นจึงเพ่ิมค่ำคุณลักษณะที่เป็นผลรวมและค่ำสูงสุดของแต่ละตัวแปรโดยพิจำรณำตั้งแต่
หนึ่งถึงสำมชั่วโมงย้อนหลัง ท ำให้มีค่ำคุณลักษณะทั้งหมดคิดเป็น 17 x 2 x 3 = 102 ตัว และค่ำ
คุณลักษณะจำกสถำนีวัดใกล้เคียง คิดจำกพ้ืนที่รอบสถำนีที่ถูกแบ่งออกเป็น 25 เซลล์ดังรูปที ่13 สรุป
คุณลักษณะทั้งหมดท่ีถูกน ำมำใช้มีค่ำเท่ำกับ 102 x 25 = 2,550 ตัว  

 
รูปที่ 13 แนวทำงกำรน ำสถำนีใกล้เคียงมำกใช้ โดยสถำนีที่สนใจที่ก ำหนดด้วย 0 ตรงกึ่งกลำง และ

แบ่งพ้ืนที่ออกเป็น 8 (1 – 8) ส่วนกับ 3 ช่วงระยะทำงที่ห่ำงจำกสถำนีที่สนใจ (A, B, C)  
ดังนั้นพื้นที่ทั้งหมดคิดเป็น 25 (8 x 3) เซลล์  

(อ้ำงอิงจำก Fig. 2 ใน [15]) 

 งำนวิจัยนี้น ำเสนอนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเพ่ือพิจำรณำคุณลักษณะพร้อมกันทุกตัว และ
เลื่อนไปทีละ 2 ช่วงเวลำเพ่ือพิจำรณำในแกนเวลำ เมื่อหลังด ำเนินกำรครบทุกช่วงเวลำจะได้
คุณลักษณะพิเศษที่บอกว่ำจะเกิดฝนและเกิดในปริมำณเท่ำใด ทั้งนีง้ำนวิจัยได้สร้ำงแบบจ ำลองให้เป็น
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แบบมัลติทำสก์ (Multitask) เพ่ือรับข้อมูลรับเข้ำพร้อมกันหลำยสถำนีวัดปริมำณน้ ำฝนแล้วน ำมำวัด
สหสัมพันธ์กัน โดยค่ำสหสัมพันธ์จะช่วยให้แบบจ ำลองสำมำรถพิจำรณำควำมสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่ ได้ 
โครงสร้ำงของแบบจ ำลองแสดงดังรูปที่ 14 

 
รูปที่ 14 โครงสร้ำงแบบจ ำลองนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแบบมัลติทำสก์  

(อ้ำงอิงจำก Fig. 1 ใน [15]) 

 ผลลัพธ์ของงำนวิจัยนี้เมื่อเปรียบเทียบกับ [14] พบว่ำได้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนก ำลังสองเฉลี่ย
ลดลง 5.96% ส ำหรับงำนวิจัยนี้เป็นงำนวิจัยที่ให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนต่ ำสุดในชุดข้อมูลที่เป็นมำตรวัด
ปริมำณน้ ำฝน วิทยำนิพนธ์นี้ได้น ำแบบจ ำลองในงำนวิจัยของ Qiu, Minghui และคณะมำศึกษำ
และน ำมำเป็นต้นแบบของแบบจ ำลองที่ต้องกำรน ำเสนอ โดยได้น ำแนวคิดในเรื่องของกำรพิจำรณำ
ควำมสัมพันธ์ของคุณลักษณะในแกนเวลำและพ้ืนที่ โดยสร้ำงแบบจ ำลองนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน
มำท ำกำรพิจำรณำทุกคุณลักษณะพร้อมกันและเปรียบเทียบกับคุณลักษณะในอดีตเพ่ือสกัดหำ
คุณลักษณะส ำคัญ รวมทั้งกำรพิจำรณำคุณลักษณะของสถำนีใกล้เคียไปพร้อมกันเพ่ือให้แบบจ ำลองได้
ข้อมูลบำงอย่ำงเพ่ือน ำมำช่วยเพิ่มประสิทธิภำพกำรท ำนำยของสถำนีที่สนใจให้แม่นย ำมำกขึ้น 
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บทที่ 4 
แนวคิดและวิธีกำรด ำเนินงำน 

 
 วิทยำนิพนธ์นี้ได้ท ำเทคนิคของ Hernández, Emilcy [14] จำกหัวข้อ 3.2.2 มำประยุกต์ใช้
ในกำรน ำแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ เชิงลึกแบบวิธีบีบอัดข้อมูลอัตโนมัติมำหำควำมสัมพันธ์ของ
คุณลักษณะที่ไม่มีควำมสัมพันธ์เชิงเส้นต่อกัน (Non-linear relationship) ร่วมกับเพอร์เซปตรอน
หลำยชั้นเพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝน โดยวิทยำนิพนธ์ใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่ ได้แนวคิดมำจำก
งำนวิจัยของ Qiu, Minghui [15] จำกหัวข้อ 3.2.3 แทนวิธีตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติ เพ่ือสกัดควำมสัมพันธ์
ระหว่ำงคุณลักษณะที่ไม่มีควำมสัมพันธ์เชิงเส้นต่อกัน และน ำคุณลักษณะของโทรมำตรใกล้เคียงมำ
พิจำรณำรวมกันกับโทรมำตรที่สนใจ ในหัวข้อแรกจะกล่ำวถึงกำรน ำข้อมูลรับเข้ำมำใช้ในงำนวิจัย 
จำกนั้นเมื่อสร้ำงข้อมูลแล้วจึงน ำมำใส่แบบจ ำลองเพ่ือท ำนำย งำนวิจัยนี้ เสนอแนวคิดกำรใช้
แบบจ ำลองสองแบบต่อกันในหัวข้อที่สอง โดยแบบจ ำลองแรกเป็นแบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภท 
น ำมำใช้ท ำนำยว่ำฝนตกหรือไม่ตก เพ่ือกรองต ำแหน่งของข้อมูลที่ถูกท ำนำยว่ำฝนตกจริง ๆ ก่อนส่งต่อ
ให้กับแบบจ ำลองที่สอง คือแบบจ ำลองกำรวิเครำะห์กำรถดถอยเพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝนที่เกิดขึ้นใน
อีกหนึ่งชั่วโมงข้ำงหน้ำ แบบจ ำลองนี้ถูกน ำมำแก้ไขปัญหำจำกชุดข้อมูลไม่สมดุลที่มำจำกกำรที่มีชั่วโมง
ที่ฝนไม่ตกมีค่ำมำกท ำให้กำรใช้ข้อมูลรับเข้ำทั้งหมดอำจท ำให้แบบจ ำลองจดจ ำกำรท ำนำยกรณีที่ฝน
ไม่ตกได้ดีกว่ำ และหัวข้อสุดท้ำยจะพูดถึงแนวทำงกำรท ำแบบจ ำลองเพ่ือท ำนำยปริมำณฝนล่วงหน้ำ
อีก 6 ชั่วโมงถัดไป  

4.1 ข้อมูลรับเข้ำและกำรเตรียมข้อมูล 

กำรสร้ำงข้อมูลรับเข้ำในงำนวิจัยจะแบ่งกำรด ำเนินงำนเป็น 2 ขั้นตอน โดยช่วงแรกน ำข้อมูลที่วัด
ได้จำกโทรมำตรที่ประกอบไปด้วยปริมำณน้ ำฝนและสภำพอำกำศมำใช้ในกำรท ำนำย จำกนั้นช่วงหลัง
จึงเพิ่มคุณลักษณะโดยใช้โทรมำตรใกล้เคียงเข้ำมำด ำเนินกำร 

4.1.1 ข้อมูลที่วัดได้จำกโทรมำตร 

ชุดข้อมูลประกอบไปด้วยคุณลักษณะทั้งหมด 5 คุณลักษณะ โดยแบ่งเป็นปริมำณน้ ำฝนและ
คุณลักษณะทำงสภำพอำกำศที่ส่งผลต่อกำรเกิดฝนที่วัดได้ในแต่ละชั่วโมง ได้แก่อุณหภูมิมีหน่วยเป็น
องศำเซลเซียส (Celsius) ควำมชื้นมีหน่วยเป็นเปอร์เซ็นต์ (%) และสุดท้ำยควำมดันอำกำศมีหน่วย
มิลลิบำร์ (mBar) 
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1) กำรจัดกำรค่ำว่ำง 

 เนื่องจำกข้อมูลน้ ำฝนที่วัดจำกโทรมำตรมีโอกำสเกิดค่ำว่ำงเนื่องจำกปัจจัยต่ำง ๆ 
 ดังนั้นเกณฑ์กำรเลือกโทรมำตรจะพิจำรณำจำกอัตรำส่วนของค่ำว่ำงในชุดข้อมูลที่มีน้อยกว่ำ  
 30 เปอร์เซ็นต์ของจ ำนวนจุดข้อมูลทั้งหมด โดยกำรเติมค่ำว่ำงจะแบ่งตำมภูมิภำคของ
 ประเทศไทย เนื่องจำกปัจจัยทำงสภำพอำกำศ 

 ภำคใต้ 
 ภำคใต้เป็นภำคท่ีมีภูมิประเทศติดกับทะเลทั้งสองฝั่ง ท ำให้บ่อยครั้งได้รับอิทธิพลจำก

 ลมมรสุมบ่อยกว่ำภำคอ่ืน ๆ จึงท ำให้ภำคใต้มีฝนตกอยู่ตลอดเวลำ ดังนั้นวิธีเติมค่ำว่ำง
 สำมำรถท ำได้โดย กำรหำผลเฉลี่ยระหว่ำงค่ำก่อนหน้ำค่ำว่ำงและค่ำหลังจำกค่ำว่ำง 

 ภำคอ่ืน ๆ 
เนื่องจำกสภำพอำกำศของประเทศไทยมีลักษณะเป็นอำกำศร้อน ส่งผลให้มีช่วงฝนไม่

 ตกยำวนำนกว่ำช่วงที่ฝนตก โดยส่วนใหญ่แล้วประเทศไทยจะมีฝนตกตำมฤดู ในช่วงเดือน
 พฤษภำคมจนถึงเดือนตุลำคม ซึ่งเป็นฤดูฝนของประเทศไทย ดังนั้นเติมค่ำว่ำงจะแตกต่ำงจำก
 ภำคใต้ โดยถ้ำเป็นฤดูฝนจะใช้วิธีหำผลเฉลี่ยระหว่ำงค่ำก่อนหน้ำค่ำว่ำงและค่ำหลังจำกค่ำว่ำง 
 ในส่วนฤดูอ่ืน ๆ คือกำรเติมค่ำศูนย์แทนค่ำว่ำงเพ่ือแทนสภำพอำกำศปกติของประเทศไทย 

2) กำรเพ่ิมข้อมูลคุณลักษณะทำงสถิต ิ

 เป็นกำรเพ่ิมค่ำคุณลักษณะทำงสถิติให้กับข้อมูลปริมำณน้ ำฝนก่อนที่จะถูกป้อนเข้ำสู่
 แบบจ ำลอง จุดประสงค์คือเพ่ิมควำมสัมพันธ์ที่เกี่ยวข้องกันของแต่ละคุณลักษณะในเชิงเวลำ 
 โดยท ำกำรค ำนวณค่ำสูงสุด ค่ำเฉลี่ยและผลรวม ซึ่งพิจำรณำจำกสำมช่วงเวลำเมื่อนับจำก
 เวลำปัจจุบัน คือ เปรียบเทียบเวลำ ปัจจุบันกับชั่วโมงก่อนหน้ำ เปรียบเทียบเวลำปัจจุบันกับ
 สองชั่วโมงก่อนหน้ำ และเปรียบเทียบเวลำ ปัจจุบันกับสำมชั่วโมงก่อนหน้ำ รวมถึงกำรสร้ำง
 คุณลักษณะที่บอกว่ำฝนตกหรือไม่ตกจำกกำรพิจำรณำปริมำณน้ ำฝน ถ้ำหำกปริมำณ
 น้ ำฝนอยู่ในช่วง 0 – 0.2 มิลลิเมตรหมำยถึงฝนไม่ตก แต่ถ้ำปริมำณน้ ำฝนมำกกว่ำ 0.2 
 มิลลิเมตรหมำยถึงฝนตก สรุปแล้วจะมีจ ำนวนคุณลักษณะทั้งหมดเป็น 14 ตัวแปร 

4.1.2 แนวทำงกำรน ำโทรมำตรใกล้เคียงมำใช้งำน 

กำรพิจำรณำหำโทรมำตรใกล้เคียงมำใช้งำนประกอบไปด้วย 2 ขั้นตอน ได้แก่ กำรพิจำรณำ
จำกระยะห่ำงฮำเวอร์ไซน์ (Haversine distance) และกำรหำสหสัมพันธ์ (Correlation) ระหว่ำงตัว
แปรของทั้งสองโทรมำตร  
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1) พิจำรณำโดยใช้ระยะทำงฮำเวอร์ไซน์ (Haversine distance) [16] 

  หลักเกณฑ์ในกำรน ำข้อมูลจำกโทรมำตรใกล้เคียงมำใช้  เริ่มแรกจะพิจำรณำเรื่อง
 ระยะทำงของจุดติดตั้ ง โทรมำตรสองจุดผ่ำนสูตรค ำนวณฮำเวอร์ ไซน์  (Haversine 
 formula) ที่เป็นสูตรค ำนวณระยะทำงวงกลมขนำดใหญ่ โดยใช้ละติจูดและลองจิจูดของโทร
 มำตรที่สนใจกับโทรมำตรใกล้เคียงมำคิด ผลลัพธ์ที่ได ้จะเป็นระยะทำงเหนือพ้ืนผิวโลกใน
 หน่วยกิโลเมตร ซึ่งกำรน ำโทรมำตรใกล้เคียงมำใช้จะต้องไม่ห่ำงจำกโทรมำตรที่ก ำลัง
 สนใจเกิน 50 กิโลเมตร โดยสูตรกำรค ำนวณระยะห่ำงฮำเวอร์ไซน์ สำมำรถเขียนได้ตำม
 สมกำรดังต่อไปนี้ 

∆𝑙𝑎𝑡 =  𝑙𝑎𝑡2 −  𝑙𝑎𝑡1                                     (26) 

∆𝑙𝑜𝑛𝑔 =  𝑙𝑜𝑛𝑔2 −  𝑙𝑜𝑛𝑔1                               (27) 

𝑎 =  𝑠𝑖𝑛2 (
∆𝑙𝑎𝑡

2
) + cos(𝑙𝑎𝑡1) cos(𝑙𝑎𝑡2) 𝑠𝑖𝑛2(

∆𝑙𝑜𝑛𝑔

2
)    (28) 

𝑐 = 2(𝑎)(𝑡𝑎𝑛2)(√𝑎, √(1 − 𝑎))                         (29) 

𝑑 = 𝑅 ⋅ 𝑐                                             (30) 

 ก ำหนดให้  𝑅 คือ รัศมีโลก มีค่ำเท่ำกับ 6,371 กิโลเมตร 

   𝑑 คือ ระยะห่ำงระหว่ำงโทรมำตรสองตัว 

   𝑙𝑎𝑡1 คือ ละติจูดของโทรมำตรที่ก ำลังสนใจ 

   𝑙𝑎𝑡2 คือ ละติจูดของโทรมำตรบริเวณใกล้เคียง 

   𝑙𝑜𝑛𝑔1 คือ ลองจิจูดของโทรมำตรที่ก ำลังสนใจ 

   𝑙𝑜𝑛𝑔2 คือ ลองจิจูดของโทรมำตรบริเวณใกล้เคียง 

  โดยกำรค ำนวณเริ่มจำกกำรผลต่ำงของละจิจูดและลองจิจูดของโทรมำตรที่สนใจ
 และโทรมำตรใกล้เคียงตำมสมกำรที่  (25) และ (26) จำกนั้นน ำค่ำที่ได้มำแทนใส่สูตรเพ่ือ
 ค ำนวณองศำตำมสมกำรที่ (27) และ (28) โดยใช้หลักกำรทำงตรีโกณมิติ ก่อนจะน ำไปคูณ
 กับรัศมีโลกเพ่ือระยะห่ำงระหว่ำงจุดสองจุดในหน่วยกิโลเมตร 
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2) พิจำรณำโดยใช้ค่ำสหสัมพันธ์ (Correlation) 

 เมื่อได้จ ำนวนโทรมำตรเพ่ือนบ้ำนตำมรูปที่ 15 จะท ำกำรหำสหสัมพันธ์ของตัวแปร
อุณหภูมิและควำมชื้น เนื่องจำกโทรมำตรที่อยู่ในพ้ืนที่หรือบริเวณเดียวกันควรมีอุณหภูมิและ
ควำมชื้นไปในทำงเดียวกัน ทั้งนี้สำเหตุที่ไม่ใช้ตัวแปรปริมำณน้ ำฝน เพรำะบำงครั้งฝนอำจตก
ในบริเวณแคบ ๆ ท ำให้กำรวัดค่ำสหสัมพันธ์ของฝนมีค่ำค่อนข้ำงต่ ำ  โดยค่ำสหสัมพันธ์
อุณหภูมิและควำมชื้นของโทรมำตรที่สนใจและโทรมำตรที่ใกล้เคียงต้องมีค่ำไปทำงบวก และ
นอกจำกนี้ยังพิจำรณำค่ำสหสัมพันธ์ในเวลำก่อนหน้ำด้วย เพรำะอุณหภูมิและควำมชื้นใน
ชั่วโมงก่อนหน้ำกับชั่วโมงปัจจุบันควรมีค่ำไล่เลี่ยกัน โดยงำนวิจัยนี้จะเลือกโทรมำตรที่มี ค่ำ
สหสัมพันธ์มำกกว่ำ 0.5 ยกตัวอย่ำงจำกรูปที่ 16 และรูปที่ 17 เป็นกำรแสดงค่ำสหสัมพันธ์
ของอุณหภูมิและควำมชื้นระหว่ำงโทรมำตรที่สนใจ คือ โทรมำตร “อบต. ขุนทะเล” แทน
ด้วย KTLE ในจังหวัดนครศรีธรรมรำช ภำคใต้ และโทรมำตรใกล้เคียงที่อยู่ในระยะน้อยกว่ำ
หรือเท่ำกับ 50 กิโลเมตรได้แก่ โทรมำตร “อบต. ปำกพนังฝั่งตะวันออก” แทนด้วย PANG 
โทรมำตร “โรงเรียนวัดทำยิกำรำม” แทนด้วย BTWN และโทรมำตร “อบต.นำกะซะ” แทน
ด้วย BMDG ซึ่งตำรำงจะบอกค่ำสหสัมพันธ์ในช่วงเวลำปัจจุบัน (t) และช่วงเวลำย้อนหลัง 
(ตั้งแต ่t – 1 ถึง t – 6 หน่วยเป็นหนึ่งชั่วโมง)  พบว่ำในช่วงเวลำใกล้เคียงกันมีเพียงโทรมำตร 
BTWN และ BMDG ที่มีค่ำมำกกว่ำ 0.5 จึงด ำเนินกำรเลือกโทรมำตรดังกล่ำวมำใช้งำน 

 
รูปที่ 15 ระยะทำงของโทรมำตรใกล้เคียงในบริเวณเดียวกับโทรมำตรที่สนใจ KTLE  

หน่วยเป็นกิโลเมตร 
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รูปที่ 16 ค่ำสหสัมพันธ์ (Correlation) ตัวแปรอุณหภูมิของโทรมำตรที่สนใจในภำคใต้ (KTLE) และ

โทรมำตรใกล้เคียง (PANG , BTWN และ BMDG) 

 
รูปที่ 17 ค่ำสหสัมพันธ์ (Correlation) ตัวแปรควำมชื้นของโทรมำตรที่สนใจในภำคใต้ (KTLE) และ

โทรมำตรใกล้เคียง (PANG , BTWN และ BMDG) 

4.2 แบบจ ำลองกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนในชั่วโมงถัดไป 

 ในหัวข้อนี้ต้องกำรน ำเสนอแบบจ ำลองสองแบบต่อกันเพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝนในหนึ่งชั่วโมง
ถัดไป โดยมีจุดประสงค์เพ่ือวัดประสิทธิภำพในกำรท ำนำย เนื่องจำกกำรท ำนำยน้ ำฝนในระยะใกล้สุด
มีโอกำสแม่นย ำที่สุด ดังนั้นจึงแบ่งกำรอธิบำยแบบจ ำลองออกเป็นสองหัวข้อ คือ แบบจ ำลองจ ำแนก
ข้อมูลและแบบจ ำลองกำรวิเครำะห์กำรถดถอย ในส่วนแบบจ ำลองจ ำแนกข้อมูลได้น ำนิวรอลเน็ตเวิร์ก
คอนโวลูชันมำใช้เพ่ือท ำกำรพิจำรณำควำมสัมพันธ์ทุกตัวแปรพร้อมกันเพ่ือท ำนำยกำรเกิดฝนว่ำตก
หรือไม่ จำกนั้นน ำช่วงข้อมูลที่ฝนตกท้ังหมดเข้ำสู่แบบจ ำลองกำรวิเครำะห์กำรถดถอย  
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 โดยช่วงแรกของกำรทดลอง งำนวิจัยได้ใช้โครงข่ำยประตูวกกลับเพ่ือพิจำรณำข้อมูลในเชิง
แกนเวลำ แต่พบว่ำเมื่อน ำมำใช้ร่วมกับข้อมูลโทรมำตรใกล้เคียงแล้ว ประสิทธิภำพกำรพยำกรณ์ยังไม่
ค่อยดีนัก จึงได้ทดลองเปลี่ยนประเภทแบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอยเป็นตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติ
ร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น อันเนื่องมำจำกแนวคิดลดมิติข้อมูลเพ่ือท ำให้ข้อมูลมีควำมซับซ้อน
น้อยลงและให้ดักจับข้อมูลที่มีค่ำสูงได้ ซึ่งจะกล่ำวถึงในหัวข้อย่อยถัดไป ทั้งนี้สำมำรถเขียนภำพรวม
ของแบบจ ำลองสองแบบต่อกันได้ดังรูปที่ 18 

 

รูปที่ 18 โครงสร้ำงแบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยใช้แบบจ ำลองจ ำแนกประเภท (1)  
และแบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอย (2) 

 

4.2.1 แบบจ ำลองกำรจ ำแนกข้อมูล (Classification Model) 

แบบจ ำลองที่ต้องกำรน ำเสนอถูกปรับปรุงจำกแบบจ ำลองในงำนวิจัย [15] และ [17] ที่ใช้
นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันในกำรสกัดคุณลักษณะส ำคัญ ข้อมูลรับเข้ำที่ ใช้ส ำหรับแบบจ ำลองนี้เป็น

ข้อมูลปริมำณน้ ำฝนรำยชั่วโมงที่มำจำกโทรมำตรที่ก ำลังสนใจและโทรมำตรใกล้เคียง 𝑛 ตัว จำกนั้น
ข้อมูลโทรมำตรทุกตัวจะถูกสร้ำงเป็นเมทริกซ์ขนำด 𝐹 𝑥 𝑇 โดยที่ 𝐹 คือจ ำนวนคุณลักษณะทั้งหมด
ของข้อมูลรับเข้ำ และ 𝑇 คือจ ำนวนชั่วโมงก่อนหน้ำที่ต้องกำรพิจำรณำข้อมูลทั้งหมด ในงำนวิจัยนี้
ก ำหนดให้ 𝑇 ให้มีขนำดเท่ำกับ 12 หมำยถึงต้องกำรพิจำรณำข้อมูลปริมำณน้ ำฝนทั้งหมดใน 12 
ชั่วโมงก่อนหน้ำ จำกนั้นน ำเมทริกซ์ข้อมูลรับเข้ำป้อนเข้ำสู่นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่มีชั้นคอนโวลู
ชันสองชั้นเพ่ือสร้ำงฟีเจอร์แมพที่ใช้หำควำมสัมพันธ์ของคุณลักษณะที่ไม่มีควำมสัมพันธ์เชิงเส้นต่อกัน  
ก่อนที่จะน ำเข้ำชั้นกำรเชื่อมโยงเต็มรูปแบบและชั้นสถำนะซ่อนที่มีฟังก์ชันกระตุ้นเป็นฟังก์ชันซิกมอยด์ 
โดยให้ผลลัพธ์เป็นกำรจ ำแนกว่ำฝนตกหรือไม่ตก  
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ส ำหรับแบบจ ำลองนี้มีกำรก ำหนดฟังก์ชันต้นทุนแบบพิเศษ คือ โฟคัลลอส (Focal loss) ที่
น ำมำจำกงำนวิจัย [18] ที่น ำเสนอฟังก์ชันต้นทุนเพ่ือจัดกำรปัญหำชุดข้อมูลไม่สมดุล เนื่องจำกพบว่ำ
เมื่อน ำชุดข้อมูลปริมำณน้ ำฝนตั้งแต่ปี  ค.ศ. 2012 จนถึงปี ค.ศ. 2018 มำท ำกำรวิเครำะห์ข้อมูล
เบื้องต้นแล้ว พ้ืนที่ส่วนใหญ่ของประเทศไทยมีอัตรำของชั่วโมงที่ฝนไม่ตกคิดเป็น 95 เปอร์เซ็นต์ของ
ชุดข้อมูลทั้งหมด โดยงำยวิจัยนี้ได้น ำฟังก์ชันต้นทุนโฟคัลลอสใช้ร่วมกับฟังก์ชันซิกมอยด์ เพ่ือช่วยให้
แบบจ ำลองไม่โอนเอียงไปทำงคลำสที่ฝนไม่ตก สำมำรถเขียนสมกำรของฟังก์ชันต้นทุนโฟคัลลอสได้
ดังนี้ 

𝐹𝐿(𝑝𝑡) =  −𝛼𝑡(1 − 𝑝𝑡)𝛾𝑙𝑜𝑔 (𝑝𝑡)                        (31) 

 โดยพำรำมิเตอร์ที่ส ำคัญประกอบด้วยตัวแปร 𝑝𝑡 คือค่ำควำมน่ำจะเป็นจำกกำรค ำนวณของ

ฟังก์ชันต้นทุนที่ชุดข้อมูล 𝑡  ตัวแปร 𝛼𝑡 คือน้ ำหนักของแต่ละคลำสที่ชุดข้อมูล 𝑡 เพ่ือท ำให้คลำสมี

ควำมสมดุลกัน โดย 𝛼 มีค่ำตั้งแต่ 0 ถึง 1 ถ้ำก ำหนดให้ 𝛼 เป็นน้ ำหนักให้กับคลำสที่ฝนตก ดังนั้น 

1 − 𝛼 คือน้ ำหนักของคลำสที่ฝนไม่ตก และสุดท้ำยตัวแปร 𝛾 คือตัวแปรที่ใช้ส ำหรับปรับน้ ำหนักใน
กรณีที่มีคลำสหนึ่งถูกท ำนำยตัวอย่ำงได้ถูกต้องมำกเกินไป ตัวฟังก์ชันต้นทุนนี้จะมองว่ำถ้ำตัวอย่ำงถูก
ท ำนำยได้ถูกต้องมำกแปลว่ำตัวอย่ำงนั้นอยู่ในคลำสที่มีจ ำนวนตัวอย่ำงมำกกว่ำอีกคลำสหนึ่ง ต้องท ำ

กำรปรับน้ ำหนักให้สมดุล โดย 𝛾 มีค่ำมำกกว่ำเท่ำกับศูนย์ 

4.2.2 แบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอย (Regression Model) 

แบบจ ำลองนี้จะรับข้อมูลรับเข้ำที่เป็นบริเวณฝนตกเท่ำนั้นเข้ำมำท ำนำยปริมำณน้ ำฝนโดยมี
จุดประสงค์ให้แบบจ ำลองสำมำรถท ำนำยปริมำณน้ ำฝนได้จริง ๆ โดยไม่มีควำมล ำเอียงจำกช่วงที่ฝนไม่
ตกที่มีปริมำณเยอะกว่ำช่วงที่ฝนตกมำก โดยในชุดข้อมูลจะใช้ข้อมูลรับเข้ำที่มำจำกผลลัพธ์ของ
แบบจ ำลองกำรจ ำแนกข้อมูล โดยจะกรองเฉพำะตัวอย่ำงที่ถูกจ ำแนกว่ำเป็นฝนตก ในหัวข้อนี้มีสอง
แบบจ ำลองที่ถูกน ำมำใช้งำน ได้แก่ โครงข่ำยประตูวกกลับที่ถูกน ำมำทดลองในช่วงแรกของกำรวิจัย
และตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้นที่ถูกน ำมำใช้เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภำพใน
กำรดักจับข้อมูลปริมำณน้ ำฝนที่มีค่ำสูง 
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1) แบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอยโดยใช้โครงข่ำยประตูวกกลับ 

 แบบจ ำลองโครงข่ำยประตูวกกลับถูกน ำมำใช้งำนในเรื่องของกำรวิเครำะห์ข้อมูลอนุกรม
เวลำ โดยเมื่อได้ผลลัพธ์จำกแบบจ ำลองกำรจ ำแนกข้อมูลแล้ว จะท ำกำรแปลงเป็นข้อมูล

รับเข้ำที่มีมิติเป็น (จ ำนวนตัวอย่ำง, 𝑇, 𝐹) โดยที่ 𝐹 คือจ ำนวนคุณลักษณะทั้งหมดของ

ข้อมูลรับเข้ำ และ 𝑇 คือจ ำนวนชั่วโมงก่อนหน้ำซึ่งก ำหนดเป็น 12 ชั่วโมงเช่นเดียวกับ
แบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภท จำกนั้นแบบจ ำลองจะท ำกำรพิจำรณำข้อมูลปริมำณน้ ำฝน 
12 ชั่วโมงก่อนหน้ำเพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝนในอีกหนึ่งชั่วโมงข้ำงหน้ำ  สำมำรถแสดง
โครงสร้ำงของแบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กและโครงข่ำยประตูวกกลับได้
ดังรูปที่ 19 

 
รูปที่ 19 โครงสร้ำงแบบจ ำลองที่น ำเสนอโดยผสมนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน 

และโครงข่ำยประตูวกกลับ 
 

2) แบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอยโดยใช้ตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอน
หลำยชั้น 

แบบจ ำลองนี้ถูกน ำมำใช้ในกำรทดลองช่วงหลังโดยเปลี่ยนประเภทของแบบจ ำลองใน
ส่วนของแบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอย เนื่องจำกกำรใช้โครงข่ำยประตูวกกลับยังไม่
สำมำรถให้ผลที่ดีและตรวจจับค่ำสูงได้ จึงได้ทดลองเปลี่ยนเป็นแบบจ ำลองตัวเข้ำรหัสข้อมูล
อัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น ตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติถูกน ำมำใช้เพ่ือลดมิติของ
ข้อมูล ท ำให้เห็นรูปแบบของข้อมูลชัดเจนขึ้น โดยก่อนน ำข้อมูลเข้ำแบบจ ำลองต้องแปลง

ข้อมูลรับเข้ำให้มีมิติเป็น (จ ำนวนตัวอย่ำง, 𝐹 𝑥 𝑇) โดยแต่ละตัวแปรมีควำมหมำยเดียวกับ      
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หัวข้อ 1)  จำกนั้นจึงป้อนเข้ำชั้นตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติ ซึ่งเป็นกำรฝึกสอนโดยใช้ชุดข้อมูล
ตัวอย่ำงเป็นทั้งข้อมูลฝึกสอนและผลเฉลย (Label) โดยข้อมูลส่งออกที่ได้จะมีมิติที่ลดลงแต่
สำมำรถเป็นตัวแทนให้กับข้อมูลตัวอย่ำงได้ จำกนั้นจึงน ำข้อมูลส่งออกของตัวเข้ำรหัสข้อมูล
อัตโนมัติป้อนไปยังแบบจ ำลองเพอร์เซปตรอนหลำยชั้นเพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝน สำมำรถ
แสดงโครงสร้ำงของแบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กและตัวเข้ำรหัสข้อมูล
อัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้นได้ดังรูปที่ 20 

 

 
รูปที่ 20 โครงสร้ำงแบบจ ำลองทีน่ ำเสนอโดยผสมนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน 

และตัวเข้ำรหัสข้อมูลร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น 

4.3 แบบจ ำลองกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนแบบหลำยขั้นโดยใช้เทคนิคกำรใส่ข้อมูลที่ถูกท ำนำยแล้ว
เป็นข้อมูลรับเข้ำเพื่อท ำนำยขั้นถัดไป 

 แบบจ ำลองนี้ต้องกำรน ำเสนอกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนหลำยขั้นตอน ในที่นี้หมำยถึงกำร
ท ำนำยปริมำณฝนในอีกหกชั่วโมงข้ำงหน้ำ ซึ่งเป็นกำรพยำกรณ์ในระยะสั้นและสำมำรถน ำไปใช้เชิง
ปฏิบัติจริงได้ โดยแบบจ ำลองนี้จะน ำผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรท ำนำยมำเป็นข้อมูลรับเข้ำเพ่ือน ำไปท ำนำย
ในชั่วโมงถัดไป โดยเพ่ิมแบบจ ำลองโครงข่ำยประตูวกกลับในกำรท ำนำยคุณลักษณะอ่ืน ๆ ที่ไม่ใช่
ปริมำณน้ ำฝนเข้ำไปด้วย ซึ่งกระบวนกำรท ำงำนสำมำรถเขียนได้ดังรูปที่ 21 
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รูปที่ 21 กระบวนกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนแบบหลำยขั้นตอนโดยใช้เทคนิคกำรใส่ข้อมูลที่ถูกท ำนำย

เป็นข้อมูลรับเข้ำเพ่ือท ำนำยขั้นถัดไป 

 จำกรูปที ่21 สำมำรถอธิบำยแต่ละกระบวนกำรได้ดังนี้ แบบจ ำลองที่น ำเสนอประกอบไปด้วย 
2 ส่วน คือส่วนแรก (i) เป็นส่วนที่น ำเสนอแบบจ ำลองที่ใช้ส ำหรับท ำนำยคุณลักษณะอ่ืน ๆ ที่ไม่ใช่
ปริมำณน้ ำฝน โดยใช้แบบจ ำลองโครงข่ำยประตูวกกลับ และส่วนที่สอง (ii) คือแบบจ ำลองที่มำจำก
หัวข้อ 4.2 ทั้งสองแบบจ ำลอง ใช้ส ำหรับกำรท ำนำยคลำสว่ำฝนตกหรือไม่ตกและท ำนำยปริมำณน้ ำฝน 
สมมติให้เวลำปัจจุบันที่เรำสนใจเป็น t ผลลัพธ์ที่ได้จำกแบบจ ำลองทั้งสองส่วนนี้คือคุณลักษณะ
ทั้งหมดที่ถูกท ำนำยในเวลำถัดไป t + 1 จำกนั้นน ำคุณลักษณะทั้งหมดในเวลำ t + 1 มำต่อกันเพ่ือ
ป้อนเป็นข้อมูลรับเข้ำไปยังแบบจ ำลองอีกครั้งเพ่ือท ำนำยข้อมูลในเวลำที่  t + 2 ในขั้นตอนนี้ได้ใช้
เทคนิคกำรเลื่อนหน้ำต่ำง (sliding window) โดยจะเลื่อนต ำแหน่งบนเมทริกซ์ข้อมูลทีละหนึ่ง เพ่ือให้
แบบจ ำลองพิจำรณำข้อมูลที่ถูกป้อนเข้ำไปเป็นข้อมูลล่ำสุด กระท ำซ้ ำแบบนี้ไปเรื่อย ๆ จนกระท่ังเวลำ
เท่ำกับ t + 6 หรืออีกนัยหนึ่งหมำยถึง เวลำที่ 6 ชั่วโมงข้ำงหน้ำ โดยโครงสร้ำงของแบบจ ำลองสำมำรถ
แสดงได้ดังรูปที่ 22 ซึ่งแบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอยเป็นโครงข่ำยประตูวกกลับ และรูป 23 โดย
เปลี่ยนแบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอยเป็นตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น 
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รูปที่ 22 แบบจ ำลองกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนแบบหลำยขั้นโดยใช้ 

แบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอยเป็นโครงข่ำยประตูวกกลับ 
 

 
รูปที่ 23 แบบจ ำลองกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนแบบหลำยขั้นโดยใช้ 

แบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอยเป็นตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น 
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บทที่ 5 
กำรทดลองและผลกำรทดลอง 

 
 หัวข้อนี้จะกล่ำวถึงชุดข้อมูลที่ใช้ในกำรทดลอง วิธีกำรเตรียมข้อมูลก่อนน ำมำใช้ แบบจ ำลอง
อ่ืน ๆ ที่ถูกสร้ำงขึ้นเพ่ือน ำมำเปรียบเทียบประสิทธิภำพกับแบบจ ำลองที่น ำเสนอ วิธีกำรวัดผล และผล
กำรทดลองเบื้องต้น 

5.1 ชุดข้อมูล 

 ชุดข้อมูลที่น ำมำใช้ในวิทยำนิพนธ์นี้ เป็นข้อมูลปริมำณน้ ำฝนรำยชั่วโมงที่ถูกบันทึกโดยโทร
มำตรที่ถูกติดตั้งในประเทศไทยทั้งหมด 469 สถำนี โดยได้รับกำรสนับสนุนจำกสสน. ซึ่งหลังจำกกรอง
ควำมสมบูรณ์ของโทรมำตรแล้ว ด้วยวิธีกำรจัดกำรค่ำว่ำงในหัวข้อที่  4.1.1 ในบทที่ 4 จะเหลือโทร
มำตรที่น ำมำใช้ได้ประมำณ 234 สถำนี ชุดข้อมูลปริมำณน้ ำฝนมีข้อมูลตั้งแต่ปี ค.ศ. 2012 จนถึงปี 
ค.ศ. 2018 เมื่อนับจ ำนวนจุดข้อมูลจะมีทั้งหมด 61,310 จุด ในกำรน ำเข้ำแบบจ ำลอง จะแบ่งข้อมูล
ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2012 ถึงปี ค.ศ. 2016 เป็นข้อมูลฝึกสอน (Training data) จำกนั้นปี ค.ศ. 2017 เป็น
ข้อมูลตรวจสอบ (Validation data) และสุดท้ำยข้อมูลปี ค.ศ. 2018 เป็นข้อมูลทดสอบ (Test data) 
 โดยหลังจำกแบ่งชุดข้อมูลเรียบร้อยแล้ว เมื่อน ำมำตรวจสอบกำรกระจำยตัวของแต่ละตัวแปร 
ประกอบด้วย อุณหภูมิ (Temperature) ควำมชื้น (Humidity) ควำมกดอำกำศ (Pressure) และ
ปริมำณน้ ำฝน (Rain amount) สำมำรถแสดงได้ดังรูปที่ 24 – 26 โดยพบว่ำอุณหูภูมิและควำมกด
อำกำศมีลักษณะใกล้เคียงกับกำรกระจำยตัวปกติ ในขณะที่ควำมชื้นมีลักษณะเป็นกรำฟเบ้ซ้ำย และ
ปริมำณน้ ำฝนมีลักษณะเป็นกรำฟเบ้ขวำมำก โดยค่ำส่วนใหญ่ที่ไปตกจะอยู่ในช่วง 0 ก่อให้เกิดปัญหำ
เรื่องชุดข้อมูลไม่สมดุล 

 
รูปที่ 24 กำรกระจำยตัวในแต่ละตัวแปรของชุดข้อมูลฝนที่เป็นข้อมูลฝึกสอน (Training data) 

 
รูปที่ 25 กำรกระจำยตัวในแต่ละตัวแปรของชุดข้อมูลฝนที่เป็นข้อมูลตรวจสอบ (Validation data) 
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รูปที่ 26 กำรกระจำยตัวในแต่ละตัวแปรของชุดข้อมูลฝนที่เป็นข้อมูลทดสอบ (Test data) 

 เมื่อลองน ำมำวิเครำะห์อัตรำส่วนของช่วงที่ฝนไม่ตกและช่วงที่ฝนตกพบว่ำมีอัตรำส่วน
แตกต่ำงกันอยู่มำกโดย 95% ของชุดข้อมูลเป็นช่วงที่ฝนไม่ตก และอีก 5% เป็นช่วงที่ฝนตก ซึ่ง
อัตรำส่วนที่ได้เกิดจำกกำรเปรียบเทียบจำกชุดข้อมูลในภำคตะวันออกเฉียงเหนือ แต่ในภำคใต้ช่วงที่
ฝนตกจะมีมำกกว่ำเล็กน้อย แสดงได้ดังรูปที่ 27 – 28 

 
รูปที่ 27 อัตรำส่วนของช่วงที่ฝนไม่ตกและฝนตกในภำคใต้ในชุดข้อมูลฝึกสอน 

 
รูปที่ 28 อัตรำส่วนของช่วงที่ฝนไม่ตกและฝนตกในภำคตะวันออกเฉียงเหนือในชุดข้อมูลฝึกสอน 
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5.2 กำรเลือกใช้นอร์มัลไลเซชัน 

ก่อนที่จะน ำข้อมูลเข้ำสู่แบบจ ำลอง เนื่องจำกคุณลักษณะของชุดข้อมูลฝนแต่ละอันมีมำตรำ
ส่วนของค่ำที่วัดได้แตกต่ำงกัน รวมทั้งค่ำของชุดข้อมูลมีลักษณะกำรกระจำยตัวที่ไม่ใช่กำรแจกแจง
ปกติ (Normal distribution) จึงจ ำเป็นต้องแปลงค่ำคุณลักษณะทั้งหมดให้มีค่ำอยู่ในมำตรำส่วน
เดียวกัน โดยวิธีกำรนอร์มัลไลเซชันด้วยค่ำสูงสุดและค่ำต่ ำสุด (Min-Max Normalization)  ได้ถูก
น ำมำใช้ในช่วงท ำกำรทดลองเบื้องต้นของแบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลู
ชันและโครงข่ำยประตูวกกลับ ซึ่งเป็นกำรปรับค่ำในชุดข้อมูลให้อยู่ในช่วง 0 – 1 สำมำรถเขียนสมกำร
ได้ดังนี ้

𝑦𝑖 =  
𝑥𝑖−min (𝑥)

max(𝑥)−min (𝑥)
                                    (32) 

 เมื่อก ำหนดให้ 𝑥 เป็นค่ำดั้งเดิมของชุดข้อมูลที่ 𝑖 โดยที่ min(𝑥) เป็นค่ำที่ต่ ำสุดของชุด

ข้อมูล 𝑥 และ max(𝑥) เป็นค่ำที่สูงสุดของชุดข้อมูล 𝑥 โดย 𝑦 เป็นค่ำที่ถูกท ำนอร์มัลไลเซชัน

ของชุดข้อมูลที่ 𝑖 
 แต่เมื่อท ำกำรเปลี่ยนแบบจ ำลองเป็นแบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอน
โวลูชันและตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น โดยแบบจ ำลองต้องกำรตรวจจับค่ำ
ผิดปกติ (Outlier) ท ำให้พบว่ำวิธีกำรนอร์มัลไลเซชันด้วยค่ำคะแนนมำตรฐำน (Z-Score) เป็นวิธีที่
เหมำะสมกับแบบจ ำลอง โดยเป็นปรับกำรกระจำยของข้อมูลให้มีค่ำเฉลี่ยเป็น  0 และค่ำเบี่ยงเบน
มำตรฐำนเป็น 1 ซึ่งกำรนอร์มัลไลเซชันในลักษณะจะช่วยในเรื่องกำรปรับเรียบค่ำผิดปกติได้  

𝑦𝑖 =  
𝑥𝑖−μ(𝑥)

𝜎(𝑥)
                                          (33) 

 เมื่อก ำหนดให้ 𝑥 เป็นค่ำดั้งเดิมของชุดข้อมูลที่ 𝑖 โดยที่ μ(𝑥) เป็นค่ำเฉลี่ยของชุดข้อมูล 𝑥 

และ σ(𝑥) เป็นค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนของชุดข้อมูล 𝑥 โดย 𝑦 เป็นค่ำที่ถูกท ำนอร์มัลไลเซชันของ

ชุดข้อมูลที่ 𝑖 

5.3 แบบจ ำลองอื่น ๆ เพื่อน ำมำเปรียบเทียบประสิทธิภำพ 

 หัวข้อนี้จะกล่ำวถึงแบบจ ำลองอ่ืน ๆ ที่ได้ถูกน ำมำใช้ท ำนำยปริมำณน้ ำฝน โดยน ำแบบจ ำลอง
เหล่ำนี้มำใช้กับชุดข้อมูลน้ ำฝนของประเทศไทยเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภำพกับแบบจ ำลองที่
น ำเสนอ 
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5.3.1 แบบจ ำลองอำริมำโดยพิจำรณำจำกข้อมูลปริมำณน้ ำฝนเพียงอย่ำงเดียว 

ตำมที่กล่ำวถึงแบบจ ำลองอำริมำในบทที่  2 งำนวิจัยนี้ได้หยิบแบบจ ำลองอำริมำมำใช้กับ
ข้อมูลปริมำณน้ ำฝนเช่นเดียวกันเพ่ือใช้ส ำหรับเปรียบเทียบกับแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึก โดยท ำ
กำรหำค่ำพำรำมิเตอร์ที่ดีที่สุดด้วยวิธีตะกรำม (grid search) เพ่ือให้ได้ค่ำ (p,d,q) ซึ่งเป็นค่ำ (2,1,0) 
ที่ท ำให้แบบจ ำลองมีค่ำควำมคลำดเคลื่อนน้อยที่สุด โดยผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นปริมำณน้ ำฝนในชั่วโมง
ถัดไป 

5.3.2 แบบจ ำลองตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้นโดยใช้ข้อมูลจำกชุดข้อมูล
ทั้งหมด 

แบบจ ำลองนี้ได้น ำวิธีกำรจำกงำนวิจัย [14] มำใช้ โดยน ำข้อมูลทั้งหมดจำกชุดข้อมูลฝนมำ

เพ่ิมข้อมูลคุณลักษณะ จำกนั้นจึงแปลงข้อมูลให้มีขนำด (14 + 𝑛) x 1 เพ่ือเป็นข้อมูลรับเข้ำให้กับ

แบบจ ำลอง โดยก ำหนดให้ 𝑛 เป็นข้อมูลน้ ำฝนจำกโทรมำตรใกล้เคียงซึ่งแต่ละภำคจะมีจ ำนวนไม่

เท่ำกัน จำกนั้นน ำคุณลักษณะ 14 + 𝑛 ตัวคูณจ ำนวนเวลำล่วงหน้ำที่ใช้คือ 12 ชั่วโมงล่วงหน้ำ และ
น ำเข้ำแบบจ ำลองเพ่ือท ำนำยปริมำณน้ ำฝน โดยขอแทนแบบจ ำลองนี้ด้วยตัวย่อ AE-MLP 

5.3.3 แบบจ ำลองมัลติทำสก์ (Multi-task) แบบนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันโดยใช้ข้อมูลจำกชุด
ข้อมูลทั้งหมด 

 แบบจ ำลองนี้ประยุกต์จำกงำนวิจัย [15] และ [17] โดยน ำข้อมูลทั้งหมดจำกชุดข้อมูลฝนมำ
เพ่ิมข้อมูลคุณลักษณะเช่นเดียวกับแบบจ ำลองตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำย

ชั้น ข้อมูลจะถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบเมทริกซ์ที่มีขนำด (14 + 𝑛) x 12 x 1 โดยข้อมูลรับเข้ำมี

คุณลักษณะทั้งหมด 14 + 𝑛 ตัวและใช้เวลำย้อนหลังเท่ำกับ 12 ชั่วโมง และมีจ ำนวนช่องสัญญำณ
เท่ำกับ 1 ช่อง จำกนั้นจึงป้อนข้อมูลทั้งหมดเข้ำชั้นคอนโวลูชัน 2 ชั้นเพ่ือสร้ำงฟีเจอร์แมพ แต่ใน
งำนวิจัยนี้แบบจ ำลองจะท ำนำยสองงำนพร้อมกันในชั่วโมงถัดไป ได้แก่ ท ำนำยว่ำฝนตกหรือไม่ตก 
และท ำนำยปริมำณน้ ำฝน ขอแทนแบบจ ำลองนี้ด้วยตัวย่อ MT-CNN และแสดงโครงสร้ำงของ
แบบจ ำลองที่ปรับปรุงแล้วดังรูปที่ 29 
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รูปที่ 29 แบบจ ำลองมัลติทำสก์แบบนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน 

5.3.4 แบบจ ำลองมัลติทำสก์แบบโครงข่ำยประตูวกกลับ โดยใช้ข้อมูลจำกชุดข้อมูลทั้งหมด 

แบบจ ำลองนี้คล้ำยกับแบบจ ำลอง 5.3.3 แต่เปลี่ยนจำกแบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียม

คอนโวลูชันมำเป็นแบบจ ำลองโครงข่ำยประตูวกกลับ โดยข้อมูลรับเข้ำมีคุณลักษณะทั้งหมด 14 + 𝑛 

ตัวและเวลำที่ใช้ย้อนหลังคือ 12 ชั่วโมง โดยขนำดของข้อมูลรับเข้ำมีขนำดเท่ำกับ (14 + 𝑛) x 12 
จำกนั้นจึงป้อนเข้ำแบบจ ำลองเพ่ือพิจำรณำควำมสัมพันธ์ของตัวแปรหลำยตัวในแกนเวลำ ผลลัพธ์
สุดท้ำยจะท ำนำยสองงำนพร้อมกันในชั่วโมงถัดไป ได้แก่ท ำนำยว่ำฝนตกหรือไม่ตก และท ำนำย
ปริมำณน้ ำฝน ซึ่งขอแทนแบบจ ำลองนี้ด้วยตัวย่อ MT-GRU 

 
รูปที่ 30 แบบจ ำลองมัลติทำสก์แบบโครงข่ำยประตูวกกลับ 
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5.4 กำรปรับจูนค่ำไฮเปอร์พำรำมิเตอร์ของแบบจ ำลอง (Hyper-Parameter Tuning) 

 หัวข้อนี้จะแสดงถึงค่ำไฮเปอร์พำรำมิ เตอร์ (Hyper-parameter) ที่ถูกกำรปรับจูนใน
แบบจ ำลองที่น ำเสนอ โดยแบ่งเป็น 2 หัวข้อย่อย อ้ำงอิงตำมหัวข้อ 4.2 ที่ได้น ำเสนอแบบจ ำลอง 2 
แบบ 

5.4.1 แบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยผสมนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันและโครงข่ำยประตูวกกลับ 

กำรปรับจูนจะถูกแบ่งเป็นสองส่วน คือ แบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภท และ แบบจ ำลอง
วิเครำะห์กำรถดถอย โดยค่ำจะเป็นตำมตำรำงที่ 3 

ตำรำงที่ 3 แสดงกำรปรับจูนค่ำไฮเปอร์พำรำมิเตอร์ในแบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยผสมนิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันและโครงข่ำยประตูวกกลับ 

แบบจ ำลอง 
ชั้นของแบบจ ำลอง 

(Layer) 
ไฮเปอร์พำรำมิเตอร์  

(Hyper-Parameter) 

แบบจ ำลองกำรจ ำแนก
ประเภท 

(Classification Model) 

Convolution Layer 1 8 filters, kernel size = 
Features x 2 

Convolution Layer 2 16 filters, kernel size =  
1 x 3 

Max Pooling Layer Pool size = 1 x 2 

Fully-Connected 512 

แบบจ ำลองกำรวิเครำะห์กำร
ถดถอย 

(Classification Model) 

GRU Layer 1 32 

GRU Layer 2 128 

Dense Layer 512 

Dropout 0.25 

 

5.4.2 แบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยผสมนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันและตัวเข้ำรหัสข้อมูล
อัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น 

 ในหัวข้อนี้กำรปรับจูนของแบบจ ำลองกำรจ ำแนกประเภทจะเหมือนกับหัวข้อ 5.4.1 แต่ 
แบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอยจะถูกเปลี่ยนเป็นแบบจ ำลองตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติร่วมกับเพอร์
เซปตรอนหลำยชั้น โดยค่ำจะเป็นตำมตำรำงที่ 4 
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ตำรำงที่ 4 แสดงกำรปรับจูนค่ำไฮเปอร์พำรำมิเตอร์ในแบบจ ำลองสองแบบต่อกันโดยผสมนิวรอล
เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันและตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติร่วมกับเพอร์เซปตรอนหลำยชั้น 

แบบจ ำลอง 
ชั้นของแบบจ ำลอง 

(Layer) 
ไฮเปอร์พำรำมิเตอร์  

(Hyper-Parameter) 

แบบจ ำลองกำรจ ำแนก
ประเภท 

(Classification Model) 

Convolution Layer 1 8 filters, kernel size = 
Features x 2 

Convolution Layer 2 16 filters, kernel size =  
1 x 3 

Max Pooling Layer Pool size = 1 x 2 

Fully-Connected 512 

แบบจ ำลองกำรวิเครำะห์กำร
ถดถอย 

(Classification Model) 

Encoder Layer 32 

Dense Layer 1 512 

Dense Layer 2 512 

Dropout 0.25 

 

5.5 กำรวัดผล 

 ในแง่ของกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพในกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนของแต่ละแบบจ ำลอง จะ
พิจำรณำจำกค่ำควำมคลำดเคลื่อนโดยใช้ตัววัดรำกท่ีสองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง แต่ทั้งนี้
งำนวิจัยนี้ได้ท ำแสดงผลแบบจ ำลองจ ำแนกข้อมูลเพ่ือดูประสิทธิภำพในกำรจ ำแนกคลำสฝนตกและไม่
ตกในอีกหนึ่งชั่วโมงข้ำงหน้ำด้วย 
 โดยทั่วไปแล้วแบบจ ำลองจ ำแนกประเภทมักใช้ค่ำควำมแม่นย ำ เป็นตัววัดเพ่ือบ่งบอก
ควำมสำมำรถของแบบจ ำลองว่ำทำยถูกกี่ครั้งจำกจ ำนวนกำรทำยทั้งหมด แต่เนื่องจำกงำนวิจัยนี้ใช้
ข้อมูลที่มีควำมไม่สมดุลระหว่ำงคลำสที่ฝนตกและคลำสที่ฝนไม่ตก โดยคลำสฝนไม่ตกอยู่ในอัตรำส่วน
ที่มำกกว่ำ ดังนั้นกำรใช้ค่ำควำมแม่นย ำอำจท ำให้เกิดกำรโอนเอียงจำกข้อมูลเพรำะท ำนำยคลำสฝนไม่
ตกได้ถูกต้องมำกกว่ำ ดังนั้นค่ำเอฟวันจึงเหมำะที่น ำมำใช้เป็นตัววัดในข้อมูลชุดนี้เพ่ืออธิบำย
ควำมสำมำรถในกำรท ำนำยคลำสที่ฝนตก 
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5.6 ผลกำรทดลอง 

5.6.1 ผลกำรทดลองโดยเปรียบเทียบกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนล่วงหน้ำหนึ่งชั่วโมง 

 กำรเปรียบเทียบกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนล่วงหน้ำหนึ่งชั่วโมงจะแบ่งกำรวัดประสิทธิภำพเป็น
สองแกน โดยแกนแรกจะเปรียบเทียบในเรื่องของแบบจ ำลองที่น ำเสนอกับแบบจ ำลองอ่ืน ๆ  ที่ได้
กล่ำวถึงในหัวข้อที่ 5.3 ในส่วนของแกนที่สองจะเป็นกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพกำรท ำนำยระหว่ำง
กำรใช้ขอ้มูลโทรมำตรเดียวกับกำรใช้ข้อมูลโทรมำตรที่สนใจร่วมกับโทรมำตรที่ใกล้เคียง  

1) กำรเปรียบเทียบระหว่ำงแบบจ ำลองที่ใช้ข้อมูลทั้งหมดและแบบจ ำลองสองแบบต่อกัน 

จำกผลกำรทดลองที่แสดงในตำรำงที่ 5 แสดงถึงกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพกำร
ท ำนำยประมำณน้ ำฝนทั้งหมดในแต่ละแบบจ ำลอง แยกตำมภูมิภำคของประเทศไทย โดยใช้
ตัววัดค่ำควำมเคลื่อนคือรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสองในหน่วยมิลลิเมตร 
พบว่ำแบบจ ำลอง Cascade ให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนต่ ำสุด โดยสำมำรถคิดเปอร์เซนต์ที่
พัฒนำขึ้นเป็น 12.4 เปอร์เซ็นต์เมื่อเปรียบเทียบค่ำเฉลี่ยของค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำม
ผิดพลำดก ำลังสองของทุก ๆ ภูมิภำค ในขณะเดียวกันแบบจ ำลองอำริมำให้ค่ำควำม
คลำดเคลื่อนมำกที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ ำลองกำรเรียนรู้ทั้งหมด ดังนั้นควำมสำมำรถ
ในกำรสกัดคุณลักษณะพิเศษของแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกสำมำรถเพ่ิมประสิทธิภำพใน
กำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนได้ดีกว่ำใช้แบบจ ำลองอำริมำที่พิจำรณำเพียงตัวแปรปริมำณน้ ำฝน
เพียงอย่ำงเดียว  

ตำรำงที่ 5 เปรียบเทียบประสิทธิภำพระหว่ำงแบบจ ำลองด้วยค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำด
ก ำลังสอง (RMSE) ในหน่วยมิลลิเมตรซึ่งพิจำรณำจำกปริมำณน้ ำฝนทั้งหมดและแบ่งแยกตำมภำค 

   
แบบจ ำลองพื้นฐำน วิธีกำรเรียนรู้เชิงลึก ที่น ำเสนอ 

แบบจ ำลอง 
ARIMA 

แบบจ ำลอง 
AE-MLP 

แบบจ ำลอง 
MT-CNN 

แบบจ ำลอง 
MT-GRU 

แบบจ ำลอง 
Cascade 

ภำคกลำง 1.0405 0.9306 0.9296 0.9300 0.9293 

ภำคตะวันออก 1.9917 1.8052 1.9345 1.8019 1.7950 

ภำคเหนือ 1.0075 0.9076 0.9659 0.9193 0.9066 

ภำคตะวันออก 
เฉียงเหนือ 

1.5199 1.3678 1.4917 1.3650 0.9917 

ภำคใต ้ 1.7560 1.6370 1.5995 1.5656 1.5626 
*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด  

แบบจ ำลอง 

ภำค 
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จำกผลกำรทดลองที่แสดงในตำรำงที่  6 แสดงถึงค่ำตัววัดเอฟวันจำกแบบจ ำลองกำร
จ ำแนกประเภทเพ่ือแสดงประสิทธิภำพในกำรจ ำแนกฝนตกและฝนไม่ตก ซึ่งแบบจ ำลอง
สำมำรถจ ำแนกคลำสของฝนตกได้ถึงแม้มีอัตรำส่วนของคลำสที่ฝนไม่ตก 95% ของชุดข้อมูล 
และแบบจ ำลองยังสำมำรถลดจ ำนวนกำรท ำนำยในกรณีที่บอกว่ำฝนตกแต่จริงแล้วไม่ตก 
(False positive) เพ่ือป้องกันไม่ให้คลำสที่ฝนไม่ตกเข้ำสู่แบบจ ำลองกำรวิเครำะห์กำรถดถอย 

ตำรำงที่ 6 ค่ำเอฟวันจำกแบบจ ำลองจ ำแนกข้อมูล 

   ภำคกลำง 
ภำค

ตะวันออก 
ภำคเหนือ 

ภำค

ตะวันออก 

เฉียงเหนือ 

ภำคใต ้

ฝนไม่ตก 96.68% 92.51% 95.66% 96.98% 93.87% 

ฝนตก 31.77% 36.29% 56.13% 35.71% 41.35% 

 
ทั้งนี้ได้ท ำกำรเปรียบเทียบประสิทธิภำพกำรท ำนำยแยกตำมช่วงที่ฝนตกและฝนไม่ตก

ตำมตำรำงที่ 7 และตำรำงที่ 8 ตำมล ำดับ โดยประสิทธิภำพของช่วงที่ฝนตกบ่งบอกได้ถึง
ควำมสำมำรถในกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนจริง ๆ จำกตำรำงที่ 7 พบว่ำ ช่วงที่ฝนตกนั้น
แบบจ ำลอง Cascade สำมำรถให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนต่ ำที่สุด เนื่องจำกข้อมูลที่มำใช้ท ำนำย
ถูกจ ำแนกมำว่ำฝนตกจริง ๆ ท ำให้แบบจ ำลอง Cascade เรียนรู้กำรท ำนำยปริมำณฝนได้
ดีกว่ำแบบจ ำลองอ่ืน ๆ เนื่องจำกแบบจ ำลองอ่ืนจะมีกำรท ำนำยผิดพลำดไปบำงช่วง เช่น ใน
กรณีท่ีมีฝนตก บำงครั้งแบบจ ำลองอ่ืนจะไม่สำมำรถจับได้ว่ำเกิดฝนตก อันเนื่องมำจำกกำรถูก
ไบแอสจำกช่วงที่ฝนไม่ตก ท ำให้ไม่สำมำรถท ำนำยปริมำณฝนในช่วงนั้นได้ แต่ เมื่อพิจำรณำ
จำกตำรำงที่ 8 ที่เป็นกำรแสดงประสิทธิภำพของช่วงที่ฝนไม่ตก แบบจ ำลอง Cascade ยังไม่
สำมำรถให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนที่ต่ ำสุดในทุกภำคของประเทศไทยได้ ได้แก่ ภำคตะวันออก
และภำคเหนือ ซึ่งแบบจ ำลอง AE-MLP สำมำรถท ำได้ดีกว่ำ สำเหตุที่แบบจ ำลองยังให้ผลส่วน
นี้ยังไม่ดีนัก เนื่องจำกควำมผิดพลำดของกำรจ ำแนกประเภทของแบบจ ำลองจ ำแนกข้อมูล 
โดยแบบจ ำลองจ ำแนกประเภทยังมีควำมคลำดเคลื่อนในกำรคัดแยกฝนตกหรือไม่ตกอยู่ มีผล
บำงส่วนที่แบบจ ำลองบอกว่ำฝนไม่ตก แต่จริงแล้วฝนตกอยู่ปริมำณนึง เมื่อวัดประสิทธิภำพ
จึงท ำให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนเพ่ิมมำกขึ้น  

ภำค 

คลำส 
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ตำรำงที่ 7 เปรียบเทียบประสิทธิภำพระหว่ำงแบบจ ำลองด้วยค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำด
ก ำลังสอง (RMSE) ซึ่งพิจำรณำจำกปริมำณน้ ำฝนในช่วงที่ฝนตกและแบ่งแยกตำมภำค 

   แบบจ ำลองพื้นฐำน วิธีกำรเรียนรู้เชิงลึก ที่น ำเสนอ 
แบบจ ำลอง 

ARIMA 
แบบจ ำลอง 
AE-MLP 

แบบจ ำลอง 
MT-CNN 

แบบจ ำลอง 
MT-GRU 

แบบจ ำลอง 
Cascade 

ภำคกลำง 5.8490 5.6769 5.7797 5.6935 4.1577 

ภำคตะวันออก 7.6483 7.1601 7.5549 7.2301 5.8689 

ภำคเหนือ 3.3920 3.3279 3.4863 3.3735 3.2783 

ภำคตะวันออก 
เฉียงเหนือ 

6.2155 5.7182 5.8311 5.7232 4.5509 

ภำคใต ้ 6.1232 5.9659 5.9744 5.8772 4.7885 
*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 

ตำรำงที่ 8 เปรียบเทียบประสิทธิภำพระหว่ำงแบบจ ำลองด้วยค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำด
ก ำลังสอง (RMSE) ซึ่งพิจำรณำจำกปริมำณน้ ำฝนในช่วงที่ฝนไม่ตกและแบ่งแยกตำมภำค 

   แบบจ ำลองพื้นฐำน วิธีกำรเรียนรู้เชิงลึก ที่น ำเสนอ 
แบบจ ำลอง 

ARIMA 
แบบจ ำลอง 
AE-MLP 

แบบจ ำลอง 
MT-CNN 

แบบจ ำลอง 
MT-GRU 

แบบจ ำลอง 
Cascade 

ภำคกลำง 0.4871 0.2547 0.2155 0.2683 0.1808 

ภำคตะวันออก 0.6481 0.3765 0.5245 0.2437 0.3074 

ภำคเหนือ 0.4588 0.1933 0.2720 0.1968 0.2492 

ภำคตะวันออก 
เฉียงเหนือ 

0.4115 0.3035 0.3354 0.2227 0.1735 

ภำคใต ้ 0.7411 0.5383 0.3969 0.3549 0.3056 
*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด  

แบบจ ำลอง 

ภำค 

แบบจ ำลอง 

ภำค 
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 โดยรูปเปรียบเทียบกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนสำมำรถแสดงได้ดังรูปที่  31 – 34 เป็น
กำรเปรียบเทียบน้ ำฝนจำกแบบจ ำลองอำริมำและแบบจ ำลอง Cascade โดยเลือกจำกภำคใต้
และภำคตะวันออกเฉียงเหนือเป็นตัวแทนของพ้ืนที่ที่มีปริมำณน้ ำฝนที่แตกต่ำงกัน กล่ำวคือ 
ภำคใต้มีฝนตกเยอะที่สุดและภำคตะวันออกเฉียงเหนือมีฝนตกน้อยที่สุดในประเทศไทย  เมื่อ
พิจำรณำภำพรวม แบบจ ำลองอำริมำสำมำรถตรวจจับปริมำณน้ ำฝนที่มีค่ำสูงได้ แต่เมื่อเทียบ
กับควำมถี่ของกรำฟที่ตรวจจับฝนแล้วพบว่ำแบบจ ำลองอำริมำยังไม่สำมำรถตรวจสอบฝนได้
ดีเท่ำแบบจ ำลองที่น ำเสนอ ซึ่งสิ่งที่น ำไปพัฒนำต่อคือกำรท ำให้แบบจ ำลองสำมำรถตรวจจับ
ค่ำปริมำณน้ ำฝนสูง ๆ ได้ 

 
รูปที่ 31 กำรเปรียบเทียบน้ ำฝนจริงและน้ ำฝนที่ท ำนำยได้ของภำคใต้จำกแบบจ ำลองอำริมำ 

 
รูปที่ 32 กำรเปรียบเทียบน้ ำฝนจริงและน้ ำฝนที่ท ำนำยได้ของภำคใต้จำกแบบจ ำลอง Cascade 
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รูปที่ 33 กำรเปรียบเทียบน้ ำฝนจริงและน้ ำฝนที่ท ำนำยได้ของภำคตะวันออกเฉียงเหนือจำก

แบบจ ำลองอำริมำ 
 

 
รูปที่ 34 กำรเปรียบเทียบน้ ำฝนจริงและน้ ำฝนที่ท ำนำยได้ของภำคตะวันออกเฉียงเหนือจำก

แบบจ ำลอง Cascade 
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2) กำรเปรียบเทียบระหว่ำงกำรใช้โทรมำตรเดียวและกำรใช้โทรมำตรใกล้เคียง 

หัวข้อนี้แสดงผลกำรทดลองหลังจำกเพ่ิมโทรมำตรใกล้เคียงเข้ำมำโดยใช้แบบจ ำลองที่
น ำเสนอ คือ นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันและโครงข่ำยประตูวกกลับ แทนด้วย CNN + GRU 
แต่หลังจำกที่ใช้โทรมำตรใกล้เคียงพบว่ำมีจ ำนวนคุณลักษณะเพ่ิมขึ้นจึงได้มีแบบจ ำลองที่
น ำเสนออีกแบบ คือ นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันและตัวเข้ำรหัสข้อมูลอัตโนมัติร่วมกับเพอร์
เซปตรอนหลำยชั้น แทนด้วย CNN + AE-MLP แสดงได้ดังตำรำงที ่9 - 11 ซึ่งเปรียบเทียบค่ำ
รำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสองแยกตำมแต่ละภูมิภำคของประเทศไทย โดย
แบ่งพิจำรณำจำกปริมำณน้ ำฝนทั้งหมด ปริมำณฝนในช่วงที่ตก และไม่ตก ตำมล ำดับ 

ตำรำงที่ 9 เปรียบเทียบประสิทธิภำพระหว่ำงคุณลักษณะที่ใช้ท ำนำยด้วยค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ย
ควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) ในหน่วยมิลลิเมตร ซึ่งพิจำรณำจำกปริมำณน้ ำฝนทั้งหมดและ
แบ่งแยกตำมภำค 

คุณลักษณะท่ีใช้
ท ำนำย 

แบบจ ำลอง 
ภำค
กลำง 

ภำค
ตะวันออก 

ภำค 
เหนือ 

ภำค
ตะวันออก 
เฉียงเหนือ 

ภำคใต ้

ข้อมูลโทรมำตร
เดียว 

CNN+GRU 0.9293 1.7950 0.9066 0.9917 1.5626 

CNN+ 
AE-MLP 

0.9139 1.8308 0.9427 1.0563 1.5745 

ข้อมูลโทรมำตร
สนใจร่วมกับโทร
มำตรเพื่อนบ้ำน 

CNN+GRU 0.9113 1.8124 0.9299 1.5706 1.5705 

CNN+ 
AE-MLP 

0.9019 1.8122 0.9298 0.9916 1.5573 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 
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จำกตำรำงที่ 9 หลังจำกกำรใช้โทรมำตรใกล้เคียง พบว่ำกำรเพ่ิมคุณลักษณะ ท ำให้
แบบจ ำลอง  CNN + GRU ตรวจจับ ได้ แย่ ขึ้ น ในบำงภำค ได้ แก่  ภำค เหนื อ  ภำค
ตะวันออกเฉียงเหนือ และภำคใต้ จึงได้ทดลองน ำแบบจ ำลองตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติร่วมกับเพอร์
เซปตรอนหลำยชั้นมำใช้ โดยตัวเข้ำรหัสอัตโนมัติจะช่วยลดมิติของข้อมูลเพ่ือหำตัวแทนของ
ข้อมูลส ำหรับใช้ในกำรท ำนำย ผลที่ได้พบว่ำ ท ำให้สำมำรถลดค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำม
ผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) ลงได้ แต่ทั้งนี้ยังมีภำคตะวันออกและภำคเหนือที่ยังไม่ได้ค่ำต่ ำ
ที่สุด เนื่องมำจำกกำรน ำโทรมำตรใกล้เคียงมำใช้งำน อำจไม่ส่งผลต่อกำรท ำนำยปริมำณ
น้ ำฝนจริง ๆ บำงโทรมำตรถึงแม้ว่ำจะมีอุณหภูมิและควำมชื้นไปในทิศทำงเดียวกัน แต่เมื่อวัด
ควำมสัมพันธ์ของฝนที่ตกแล้วพบว่ำมีควำมสัมพันธ์ที่ต่ ำมำก อ้ำงอิงตำมรูปที่ 35 และ 36 โดย
ส่วนนึงมำจำกพฤติกรรมกำรเกิดฝนของประเทศไทย ที่จะเกิดฝนบริเวณแคบที่มำจำกควำม
ร้อน รวมถึงสภำพภูมิประเทศที่เป็นภูเขำ อำจท ำให้มีบริเวณฝนที่ตกแตกต่ำงกัน  ดังนั้นกำร
น ำโทรมำตรใกล้เคียงมำใช้ จึงท ำได้บำงพ้ืนที่เท่ำนั้น ทั้งนี้จำกตำรำงที่ 10 และตำรำงที่ 11 
กำรใช้โทรมำตรใกล้เคียงไม่สำมำรถให้ค่ำต่ ำสุดได้เช่นเดียวกัน  

 

 
รูปที่ 35 ค่ำสหสัมพันธ์ (Correlation) ตัวแปรปริมำณน้ ำฝนของโทรมำตรที่สนใจในภำคตะวันออก 

(KRKM) และโทรมำตรใกล้เคียง (BGBO, BLKO, BNKN, STOR และ BDCP) 
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รูปที่ 36 ค่ำสหสัมพันธ์ (Correlation) ตัวแปรปริมำณน้ ำฝนของโทรมำตรที่สนใจในภำคเหนือ (BTTI) 

และโทรมำตรใกล้เคียง (MECN, DIWO, TTON, CGSN, RIKK และ WGCI) 

ตำรำงที่ 10 เปรียบเทียบประสิทธิภำพระหว่ำงคุณลักษณะที่ใช้ท ำนำยด้วยค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ย
ควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) ในหน่วยมิลลิเมตร ซึ่งพิจำรณำจำกปริมำณน้ ำฝนในช่วงที่ฝนตกและ
แบ่งแยกตำมภำค 

คุณลักษณะท่ีใช้
ท ำนำย 

แบบจ ำลอง 
ภำค
กลำง 

ภำค
ตะวันออก 

ภำค 
เหนือ 

ภำค
ตะวันออก 
เฉียงเหนือ 

ภำคใต ้

ข้อมูลโทรมำตร
เดียว 

CNN+GRU 4.1577 5.8689 3.2783 4.5509 4.7885 

CNN+ 
AE-MLP 

4.1190 6.0335 2.6357 4.7669 4.8488 

ข้อมูลโทรมำตร
สนใจร่วมกับโทร
มำตรเพื่อนบ้ำน 

CNN+GRU 4.0848 5.9654 2.5592 4.7130 4.7595 

CNN+ 
AE-MLP 

5.9816 5.9320 2.5971 4.5695 4.7705 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 
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ตำรำงที่ 11 เปรียบเทียบประสิทธิภำพระหว่ำงคุณลักษณะที่ใช้ท ำนำยด้วยค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ย
ควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) ในหน่วยมิลลิเมตร ซึ่งพิจำรณำจำกปริมำณน้ ำฝนในช่วงที่ฝนไม่ตก
และแบ่งแยกตำมภำค 

คุณลักษณะท่ีใช้
ท ำนำย 

แบบจ ำลอง 
ภำค
กลำง 

ภำค
ตะวันออก 

ภำค 
เหนือ 

ภำค
ตะวันออก 
เฉียงเหนือ 

ภำคใต ้

ข้อมูลโทรมำตร
เดียว 

CNN+GRU 0.1808 0.3074 0.2492 0.1735 0.3056 

CNN+ 
AE-MLP 

0.1378 0.2026 0.2391 0.2673 0.2614 

ข้อมูลโทรมำตร
สนใจร่วมกับโทร
มำตรเพื่อนบ้ำน 

CNN+GRU 0.1679 0.2211 0.2908 0.4511 0.3905 

CNN+ 
AE-MLP 

0.1588 0.2966 0.2396 0.1475 0.3076 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 

3) กำรวิเครำะห์ควำมคลำดเคลื่อนในแต่ละระดับปริมำณน้ ำฝน 

 สืบเนื่องจำกรูปที่ 31 – 34 พบว่ำกรำฟของแบบจ ำลองอำริมำสำมำรถดักจับค่ำสูง
ได้ดีกว่ำแบบจ ำลอง Cascade แต่ผลลัพธ์ของค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำด
ก ำลังสอง หรือ RMSE ของแบบจ ำลอง Cascade ดีกว่ำของแบบจ ำลองอำริมำ จึงได้ท ำ
กำรวิเครำะห์ค่ำควำมคลำดเคลื่อนของกำรพยำกรณ์ในแต่ละระดับปริมำณน้ ำฝนมำ
เพ่ิมเติมดังตำรำงที่ 12 โดยท ำกำรแบ่งเกณฑ์ของปริมำณน้ ำฝนดังนี้ 

 ฝนตกเล็ กน้อย  (Light rain) พิจำรณำปริมำณน้ ำฝนในช่ว ง  0.2 – 10.0 
มิลลิเมตร 

 ฝนตกปำนกลำง (Moderate rain) พิจำรณำปริมำณน้ ำฝนในช่วง 10.1 – 35.0 
มิลลิเมตร 

 ฝนตกหนัก (Heavy rain) พิจำรณำปริมำณน้ ำฝนตั้งแต ่35.0 มิลลิเมตรขึ้นไป 
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ตำรำงที่ 12 เปรียบเทียบประสิทธิภำพของค่ำรำกท่ีสองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) 
ในหน่วยมิลลิเมตร ช่วงที่ฝนตกในแต่ละระดับของปริมำณน้ ำฝน 

ภำค แบบจ ำลอง 
ฝนตก

เล็กน้อย 
ฝนตก 

ปำนกลำง 
ฝนตกหนัก 

ภำคกลำง 
ARIMA 2.6725 16.7693 38.4001 

Cascade (โทรมำตรเดียว) 2.0943 16.8401 38.4000 
Cascade (หลำยโทรมำตร) 2.1043 16.9064 38.4000 

ภำคตะวันออก 
ARIMA 4.1142 16.0191 38.9015 

Cascade (โทรมำตรเดียว) 2.6006 16.9271 43.0837 
Cascade (หลำยโทรมำตร) 2.7055 16.6427 44.8169 

ภำคเหนือ 
ARIMA 1.6864 13.0744 40.6708 

Cascade (โทรมำตรเดียว) 1.7937 13.5041 41.0977 
Cascade (หลำยโทรมำตร) 1.4712 13.6533 42.0106 

ภำค
ตะวันออกเฉียงเหนือ 

ARIMA 3.0947 15.9547 39.2473 
Cascade (โทรมำตรเดียว) 2.2799 16.4371 43.6000 
Cascade (หลำยโทรมำตร) 2.2665 16.6671 37.9705 

ภำคใต ้
ARIMA 3.0313 16.1113 39.2722 

Cascade (โทรมำตรเดียว) 2.2148 16.3326 39.0438 
Cascade (หลำยโทรมำตร) 2.1978 16.4500 39.3594 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 

เมื่อเปรียบเทียบผลลัพธ์ทั้งหมดแล้วพบว่ำแบบจ ำลอง Cascade สำมำรถท ำได้ดีกว่ำ
แบบจ ำลองอำริมำในกำรพยำกรณ์ปริมำณน้ ำฝนในช่วงฝนตกเล็กน้อย สืบเนื่องมำจำกในช่วง
ที่ฝนตกมีปริมำณฝนที่อยู่ในช่วง 0.2 – 10 มิลลิเมตรค่อนข้ำงเยอะ ท ำให้แบบจ ำลอง 
Cascade สำมำรถเรียนรู้ในช่วงนี้ได้ดีกว่ำ แต่ทั้งนี้แบบจ ำลองอำริมำสำมำรถท ำนำยกำรเกิด
ฝนตกปำนกลำงได้ดีกว่ำแบบจ ำลอง Cascade อันเนื่องมำจำกควำมสำมำรถของแบบจ ำลอง
อำริมำที่สนใจค่ำช่วงที่สูง ๆ ได้ และสุดท้ำยนี้กรณีฝนตกหนักแบบจ ำลองอำริมำและ
แบบจ ำลอง Cascade ให้ค่ำท่ีค่อนข้ำงใกล้เคียงกัน 
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5.6.2 ผลกำรทดลองโดยเปรียบเทียบกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนล่วงหน้ำหลำยชั่วโมง 

จำกแบบจ ำลองกำรท ำนำยหลำยขั้นตอนในหัวข้อที่  4.3 สำมำรถท ำกำรเปรียบเทียบได้ใน
สองแกนเช่นเดียวกับกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนล่วงหน้ำหนึ่งชั่วโมง โดยแกนแรกจะเปรียบเทียบ
ระหว่ำงรูปแบบกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนระหว่ำงกำรท ำนำยล่วงหน้ำหกชั่วโมงทีเดียว  ขอแทนด้วย 
Multi-step และกำรท ำนำยน้ ำฝนล่วงหน้ำหกชั่วโมงโดยใช้เทคนิคกำรใส่ข้อมูลที่ถูกท ำนำยแล้วเป็น
ข้อมูลรับเข้ำเพ่ือท ำนำยขั้นถัดไป ขอแทนด้วย Rolling mechanism ในส่วนแกนที่สองจะเป็นกำร
เปรียบเทียบระหว่ำงแบบจ ำลองสองแบบต่อกันที่ ได้น ำเสนอในบทที่ 4 ซึ่งเป็นกำรเปรียบเทียบ
ประสิทธิภำพระหว่ำง CNN + GRU กับ CNN + AE-MLP ผลกำรทดลองสำมำรถแสดงได้ดังตำรำงที่  
13 – 17 โดยตำรำงแสดงค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสองแต่ละชั่วโมงแยกตำม
ภูมิภำค 

ตำรำงที่ 13 แสดงผลของค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) จำกกำรท ำนำย
ปริมำณน้ ำฝน โดยเปรียบเทียบกำรท ำนำยตำมแต่ละชั่วโมงและรูปแบบกำรท ำนำยของภำคกลำง 

รูปแบบกำร

ท ำนำย 
แบบจ ำลอง 

1 

ชั่วโมง 

2 

ชั่วโมง 

3 

ชั่วโมง 

4 

ชั่วโมง 

5 

ชั่วโมง 

6 

ชั่วโมง 

วิธี Multi-

Step 

CNN + GRU 0.9929 1.0355 1.0596 1.0415 1.0131 1.0038 

CNN +  

AE-MLP 
0.9705 0.9707 0.9471 1.0990 1.0422 0.9494 

วิธี Rolling 

Mechanism 

CNN + GRU 0.9163 0.9227 0.9267 0.9280 0.9280 0.9274 

CNN +  

AE-MLP 
0.8901 0.9350 0.9436 0.9436 0.9458 0.9474 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 
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ตำรำงที่ 14 แสดงผลของค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) จำกกำรท ำนำย
ปริมำณน้ ำฝน โดยเปรียบเทียบกำรท ำนำยตำมแต่ละชั่วโมงและรูปแบบกำรท ำนำยของภำคตะวันออก 

รูปแบบกำร

ท ำนำย 
แบบจ ำลอง 

1 

ชั่วโมง 

2 

ชั่วโมง 

3 

ชั่วโมง 

4 

ชั่วโมง 

5 

ชั่วโมง 

6 

ชั่วโมง 

วิธี Multi-

Step 

CNN + GRU 1.9018 1.9970 1.9512 1.9479 1.9596 1.9446 

CNN + AE-

MLP 
2.0534 2.1040 1.9405 2.0596 2.0370 1.9394 

วิธี Rolling 

Mechanism 

CNN + GRU 1.3623 1.4069 1.4036 1.4071 1.4126 1.4117 

CNN + AE-

MLP 
1.8973 1.9216 1.9266 1.9324 1.9282 1.9369 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 

ตำรำงที่ 15 แสดงผลของค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) จำกกำรท ำนำย
ปริมำณน้ ำฝน โดยเปรียบเทียบกำรท ำนำยตำมแต่ละชั่วโมงและรูปแบบกำรท ำนำยของภำคเหนือ 

รูปแบบกำร

ท ำนำย 
แบบจ ำลอง 

1 

ชั่วโมง 

2 

ชั่วโมง 

3 

ชั่วโมง 

4 

ชั่วโมง 

5 

ชั่วโมง 

6 

ชั่วโมง 

วิธี Multi-

Step 

CNN + GRU 1.0113 1.0272 1.0304 1.0007 1.0178 1.0601 

CNN +  

AE-MLP 
1.0835 1.2033 0.9644 1.2255 1.1404 0.9657 

วิธี Rolling 

Mechanism 

CNN + GRU 0.9240 0.9529 0.9579 0.9622 0.9654 0.9658 

CNN +  

AE-MLP 
0.9563 0.9592 0.9631 0.9634 0.9643 0.9619 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 
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ตำรำงที่ 16 แสดงผลของค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) จำกกำรท ำนำย
ปริมำณน้ ำฝน โดยเปรียบเทียบกำรท ำนำยตำมแต่ละชั่วโมงและรูปแบบกำรท ำนำยของภำค
ตะวันออกเฉียงเหนือ 

รูปแบบกำร

ท ำนำย 
แบบจ ำลอง 

1 

ชั่วโมง 

2 

ชั่วโมง 

3 

ชั่วโมง 

4 

ชั่วโมง 

5 

ชั่วโมง 

6 

ชั่วโมง 

วิธี Multi-

Step 

CNN + GRU 1.0472 1.1386 1.1566 1.1793 1.1609 1.2263 

CNN + AE-

MLP 
1.0633 1.1235 1.0208 1.1018 1.1748 1.0205 

วิธี Rolling 

Mechanism 

CNN + GRU 0.9888 1.0194 1.0195 1.0175 1.0242 1.0196 

CNN + AE-

MLP 
1.0044 1.0262 1.0269 1.0193 1.0174 1.0193 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 

ตำรำงที่ 17 แสดงผลของค่ำรำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมผิดพลำดก ำลังสอง (RMSE) จำกกำรท ำนำย
ปริมำณน้ ำฝน โดยเปรียบเทียบกำรท ำนำยตำมแต่ละชั่วโมงและรูปแบบกำรท ำนำยของภำคใต้ 

รูปแบบกำร

ท ำนำย 
แบบจ ำลอง 

1 

ชั่วโมง 

2 

ชั่วโมง 

3 

ชั่วโมง 

4 

ชั่วโมง 

5 

ชั่วโมง 

6 

ชั่วโมง 

วิธี Multi-

Step 

CNN + GRU 1.6600 1.7175 1.6234 1.9265 1.7007 1.6330 

CNN + AE-

MLP 
2.0534 2.1040 1.9405 2.0596 2.0370 1.9394 

วิธี Rolling 

Mechanism 

CNN + GRU 1.5819 1.5978 1.6065 1.6174 1.6157 1.6123 

CNN + AE-

MLP 
1.6191 1.6064 1.6143 1.6162 1.6131 1.6255 

*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 

เมื่อท ำกำรเปรียบเทียบผลกำรท ำนำยล่วงหน้ำหลำยช่วงเวลำ (Multi-step) พบว่ำวิธีกำร
ท ำนำยล่วงหน้ำโดยใช้ข้อมูลที่ถูกท ำนำยเป็นข้อมูลรับเข้ำใหม่ (Rolling mechanism) ให้ค่ำควำม
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คลำดเคลื่อนต่ ำกว่ำ แต่ลองพิจำรณำที่ชั่วโมงไกล ๆ พบว่ำวิธีกำรท ำนำยแบบ Multi-step จะสำมำรถ
ตรวจจับปริมำณน้ ำฝนได้ดีกว่ำกำรท ำนำยแบบ Rolling mechanism เนื่องจำกกำรน ำข้อมูลที่
ท ำนำย ซึ่งมีควำมคลำดเคลื่อนป้อนเข้ำสู่แบบจ ำลอง ท ำให้แบบจ ำลองใช้ข้อมูลท ำนำยปริมำณน้ ำฝน
และก่อให้เกิดควำมคลำดเคลื่อนเพ่ิม ในกรณีที่น ำมำใช้ในพยำกรณ์จ ำเป็นต้องเพ่ิมประสิทธิภำพกำร
ท ำนำยล่วงหน้ำหนึ่งชั่วโมงก่อนเพ่ือให้ไม่เกิดควำมคลำดเคลื่อน โดยรูปที่ 37 และ 38 จะแสดง
ควำมสำมำรถในกำรพยำกรณ์ในแต่ละชั่วโมงที่ท ำนำยล่วงหน้ำโดยใช้ภำคใต้เป็นตัวแทนของภำค
ทั้งหมด เนื่องจำกภำคใต้ค่อนข้ำงมีปริมำณน้ ำฝนที่สูงและค่อนข้ำงผันผวน 

 
รูปที่ 37 ผลกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝน (สีแดง) เมื่อเปรียบเทียบน้ ำฝนจริง (สีน้ ำเงิน) ในแต่ละ 

ชั่วโมงล่วงหน้ำด้วยวธิ ีRolling mechanism ของภำคใต้ 
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รูปที่ 38 ผลกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝน (สีแดง) เมื่อเปรียบเทียบน้ ำฝนจริง (สีน้ ำเงิน) ในแต่ละ 

ชั่วโมงล่วงหน้ำด้วยวธิี Multi-Step ของภำคใต้ 
 

โดยพบว่ำเมื่อพิจำรณำจำกกรำฟ วิธีกำรท ำนำยแบบ Multi-step สำมำรถท ำนำยค่ำสูงได้
ดีกว่ำวิธีจำก Rolling mechanism อันเนื่องจำกแบบจ ำลอง Cascade จะให้ผลลัพธ์ที่ดีในช่วงฝนตก
เล็กน้อยเท่ำนั้น ท ำให้ตอนที่น ำมำเป็นข้อมูลรับเข้ำถัดไปอำจมีควำมคลำดเคลื่อนมำกกว่ำกำรท ำนำย
หลำยช่วงเวลำทีเดียวแบบ Multi-step โดยตำรำงที่ 18 จะท ำกำรวิเครำะห์ปริมำณน้ ำฝนแต่ละระดับ
ของกำรท ำนำยแบบ Multi-step และกำรท ำนำยแบบ Rolling mechanism ในภำคใต้ อ้ำงอิงตำม
เกณฑ์วัดในหัวข้อที่ 5.6.1 หัวข้อย่อยที่ 3 ซึ่งจำกตำรำงพบว่ำกำรท ำนำยแบบ Rolling mechanism 
จะให้ผลดีกว่ำในกรณีที่ฝนตกเล็กน้อย ในส่วนของกรณีที่ฝนตกปำนกลำงพบว่ำกำรท ำนำยแบบ 
Multi-step จะให้ผลดีกว่ำในชั่วโมงที่ 1 ชั่วโมงที่ 4 และชั่วโมงที่ 5 และสุดท้ำยกรณีฝนตกหนัก กำร
ท ำนำยทั้งสองแบบไม่แตกต่ำงกัน ดังนั้นกำรท ำนำยแบบ Multi-step จะเหมำะแก่ดักจับฝนที่ค่ำสูง ๆ 
และสำมำรถท ำได้ล่วงหน้ำได้มีควำมแม่นย ำอยู่ในชั่วโมงที่  1 – 4 และกำรท ำนำยแบบ Rolling 
mechanism จะท ำนำยช่วงฝนที่มีปริมำณน้อยได้ดีกว่ำแบบ Multi-step 
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ตำรำงที่ 18 เปรียบเทียบประสิทธิภำพ RMSE ในหน่วยมิลลิเมตรของแบบจ ำลอง Multi-step และ
แบบจ ำลอง Rolling mechanism โดยพิจำรณำช่วงที่ฝนตกแต่ละระดับของภำคใต้ 

ชั่วโมง แบบจ ำลอง 
ฝนตก

เล็กน้อย 
ฝนตก 

ปำนกลำง 
ฝนตกหนัก 

1 
Multi-step 2.5014 16.7079 38.8291 

Rolling mechanism 2.2771 17.0140 39.3228 

2 
Multi-step 2.4340 17.0372 39.0571 

Rolling mechanism 2.2072 17.0247 39.3353 

3 
Multi-step 2.4403 17.6117 39.4568 

Rolling mechanism 2.2601 17.3084 39.3228 

4 
Multi-step 2.4497 17.1199 39.3293 

Rolling mechanism 2.2613 17.1983 39.3228 

5 
Multi-step 2.3768 17.1622 39.5552 

Rolling mechanism 2.2785 17.2298 39.2791 

6 
Multi-step 2.4744 17.7087 39.4608 

Rolling mechanism 2.3200 17.4079 39.3228 
*หมำยเหตุ ตัวหนำคือค่ำควำมคลำดเคลื่อนเฉลี่ยต่ ำที่สุด 
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บทที่ 6 
สรุปกำรวิจัยและแนวทำงกำรวิจัยในข้ันถัดไป 

 
6.1 สรุปกำรวิจัย 

 วิทยำนิพนธ์นี้มุ่งเน้นกำรสร้ำงแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกให้เหมำะสมร่วมกับกำรใช้ข้อมูล
หลำยตัวแปรเพ่ือที่จะสำมำรถท ำนำยปริมำณน้ ำฝนและแก้ไขปัญหำกำรที่ชุดข้อมูลมีควำมไบแอส 
ข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูลปริมำณน้ ำฝนและสภำพอำกำศที่ได้รับกำรสนับสนุนจำกสสน. โดยงำนวิจัยได้
ด ำเนินกำรตำมขอบเขตดังนี้ 

1. สำมำรถท ำกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนด้วยข้อมูลหลำยตัวแปรโดยใช้ข้อมูลตัวแปรสภำพอำกำศ
และช่วงเวลำย้อนหลังผ่ำนแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกสองแบบต่อกัน 

2. สำมำรถให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนต่ ำสุดเมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภำพของแบบจ ำลองพ้ืนฐำนที่
ใช้เทคนิคดำ้นอนุกรมเวลำ และแบบจ ำลองเรียนรู้เชิงลึกแบบต่ำง ๆ ได้ 

3. สำมำรถให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนต่ ำสุดเมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภำพของกำรใช้แบบจ ำลองที่
ใช้ข้อมูลทั้งหมดในกำรด ำเนินกำร กับแบบจ ำลองสองแบบต่อกันซึ่งเป็นแบบจ ำลองที่ถูก
น ำเสนอในงำนวิจัย 
ส ำหรับกำรทดลอง งำนวิจัยนี้ได้แบ่งกำรทดลองออกเป็น 3 ส่วน สำมำรถแสดงได้ดังหัวข้อ
ต่อไปนี้ 

6.1.1 กำรเปรียบเทียบกำรท ำนำยปริมำณฝนระหว่ำงแบบจ ำลองโดยกำรใช้ข้อมูลรับเข้ำทั้งหมด
และแบบจ ำลองสองแบบต่อกันที่กรองบริเวณฝนไม่ตกออก 

 จำกกำรทดลองพบว่ำแบบจ ำลองสองแบบต่อกัน หรือ แบบจ ำลอง Cascade สำมำรถให้ค่ำ
ควำมคลำดเคลื่อนจำกกำรท ำนำยปริมำณฝนต่ ำสุดเมื่อเทียบกับแบบจ ำลองอ่ืน ๆ โดยเปรียบเทียบ
จำกปริมำณน้ ำฝนทั้งหมด และคิดจำกช่วงที่ฝนตกจริง ๆ อ้ำงอิงตำมตำรำงท่ี 5 และ 7 ในหัวข้อ 5.6.1 
เนื่องจำกแบบจ ำลอง Cascade จะท ำกำรคัดแยกช่วงเวลำที่ฝนตกหรือไม่ตกออกผ่ำนแบบจ ำลอง
จ ำแนกประเภท โดยแบบจ ำลองจ ำแนกประเภทได้น ำเทคนิคกำรแก้ไขปัญหำเรื่องชุดข้อมูลไม่สมดุล
เข้ำมำใช้งำนร่วมด้วย จึงท ำให้แบบจ ำลองสำมำรถตรวจจับช่วงที่ฝนตกได้ มิฉะนั้นแบบจ ำลองจ ำแนก
ประเภทจะไม่สำมำรถจ ำแนกช่วงที่ฝนตกได้เลยเพรำะมีควำมล ำเอียงจำกช่วงที่ฝนไม่ตกอยู่ปริมำณ
มำก คิดเป็นสัดส่วน 95% จำกนั้นเมื่อข้อมูลฝนตกถูกส่งต่อไปยังแบบจ ำลองวิเครำะห์กำรถดถอย 
แบบจ ำลองจะสำมำรถดักจับรูปแบบปริมำณฝนที่เกิดขึ้นได้ดีกว่ำกำรใส่ข้อมูลลงไปทั้งหมด ท ำให้ค่ำ
ควำมคลำดเคลื่อนที่มำจำกแบบจ ำลอง Cascade ต่ ำกว่ำแบบจ ำลองทั่วไป   
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 แต่ทั้งนี้แบบจ ำลอง Cascade ยังไม่สำมำรถท ำได้ดี เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภำพในช่วงที่
ฝนไม่ตก อ้ำงอิงตำมตำรำงที่ 8 ในหัวข้อ 5.6.2 อันเป็นผลมำจำกกำรท ำนำยผิดของแบบจ ำลอง
จ ำแนกประเภท จ ำเป็นต้องปรับปรุงในส่วนนี้ต่อไป 

6.1.2 กำรเปรียบเทียบกำรท ำนำยปริมำณฝนโดยใช้ข้อมูลจำกโทรมำตรเดียวและข้อมูลจำกโทร
มำตรใกล้เคียง 

 จำกกำรทดลองเมื่อท ำกำรเพ่ิมข้อมูลจำกโทรมำตรใกล้เคียง พบว่ำข้อมูลจำกโทรมำตร
ใกล้เคียงสำมำรถช่วยให้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนบำงภำคลดลงได้ และบำงภำคยังไม่สำมำรถท ำได้ 
เนื่องจำกข้อมูลโทรมำตรที่สนใจและข้อมูลโทรมำตรใกล้เคียงบำงพ้ืนที่ยังไม่มีควำมสัมพันธ์กันมำกพอ 
รวมทั้งระยะทำงระหว่ำงโทรมำตรค่อนข้ำงไกลกัน ซ่ึงฝนที่ตกในไทยมักเป็นฝนตกที่เกิดจำกควำมร้อน
จำกพ้ืนดิน ท ำให้รัศมีฝนตกไม่กว้ำงมำกนัก ดังนั้นอำจมีช่วงเวลำที่โทรมำตรที่สนใจมีฝนตก แต่โทร
มำตรใกล้เคียงไม่ตก โดยภำคกลำงและภำคตะวันเหนือเมื่อพิจำรณำค่ำควำมคลำดเคลื่อนโดยรวม 
สำมำรถท ำให้มีประสิทธิภำพที่ดีกว่ำได ้

6.1.3 กำรเปรียบเทียบกำรท ำนำยปริมำณฝนล่วงหน้ำหลำยชั่วโมงโดยเปรียบเทียบระหว่ำงกำร
ท ำนำยหกชั่วโมงทีเดียวและกำรท ำนำยโดยกำรน ำข้อมูลส่งออกมำเป็นข้อมูลรับเข้ำในช่วงเวลำถัดไป 
(Rolling mechanism) 

 กำรทดลองนี้เป็นกำรน ำเสนอแนวทำงกำรพยำกรณ์แบบหลำยขั้นตอน โดยเปรียบเทียบจำก
กำรท ำนำยหลำยชั่วโมงล่วงหน้ำทีเดียวอ้ำงอิงจำกช่วงเวลำปัจจุบัน กับ กำรท ำนำยโดยใช้ข้อมูล
ส่งออกมำเป็นข้อมูลรับเข้ำ พบว่ำกำรน ำข้อมูลส่งออกมำเป็นข้อมูลรับเข้ำสำมำรถท ำให้ค่ำควำม
เคลื่อนต่ ำกว่ำ แต่ยังพบปัญหำในกรณีที่ท ำนำยชั่วโมงไกล ๆ เมื่อลองดูรูปกรำฟยังไม่สำมำรถดักจับ
ข้อมูลสูง ๆ ได้ โดยกำรทดลองนี้อำจต้องปรับปรุงในส่วนของกำรดักจักปริมำณน้ ำฝนตอนช่วงค่ำสูงให้
ได ้

6.2 ข้อจ ำกัดของงำนวิจัย 

  ในกำรท ำนำยปริมำณน้ ำฝนของประเทศไทยยังมีข้อจ ำกัดอยู่ แสดงรำยละเอียดดังต่อไปนี้ 
1. ข้อมูลที่ใช้ในงำนวิจัยเป็นข้อมูลปิดและยังไม่เผยแพร่ เนื่องจำกเป็นชุดข้อมูลที่ทำงสถำบันน้ ำ

ใช้ส ำหรับกำรวิจัยภำยในเพ่ือท ำนำยฝน ตรวจจับน้ ำท่วม และวิเครำะห์สภำพน้ ำในประเทศ
ไทย ซึ่งข้อมูลบำงส่วนจ ำเป็นต้องอำศัยองค์ควำมรู้เฉพำะทำงเข้ำมำช่วยในกำรวิเครำะห์และ
ตีควำม 

2. ข้อมูลจำกโทรมำตรบำงส่วนพบว่ำยังมีส่วนที่ไม่สมบูรณ์ เช่น กำรมีค่ำว่ำงจ ำนวนมำก จึงไม่
สำมำรถน ำเอำมำใช้ในกำรท ำนำยได้  
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3. จ ำนวนโทรมำตรในพ้ืนที่จังหวัดต่ำง ๆ ของประเทศไทยยังมีจ ำนวนไม่มำกเมื่อเทียบกับ
ประเทศท่ีมีกำรท ำนำยฝน อย่ำงเช่น จีนหรือฮ่องกง ดังนั้นกำรน ำเอำโทรมำตรใกล้เคียงมำใช้
ยังมีข้อจ ำกัดอยู่บำงพ้ืนที่ โดยบำงพ้ืนที่อำจจะมีน้อยหรือไม่มีเลย ในระยะทำงตำมที่ก ำหนด
ไว้ 

6.3 แนวทำงกำรวิจัยในอนำคต 

 ปัจจุบันงำนวิจัยนี้ใช้ข้อมูลจำกโทรมำตรที่่เป็นกำรวัดข้อมูลจำกภำคพ้ืนดินเพียงอย่ำงเดียว  
แต่กำรเกิดฝนนั้นสำมำรถตรวจสอบได้หลำยจุด เช่น กำรพิจำรณำจำกแผนภำพอำกำศที่แสดงกลุ่ม
เมฆของกำรเกิดฝน โดยกำรเก็บฝนลักษณะนี้มักนิยมเก็บเป็นภำพถ่ำยดำวเทียม และสำมำรถบอกทิศ
ทำงกำรเกิดของฝนได้ดีกว่ำข้อมูลโทรมำตรเพียงอย่ำงเดียว ซึ่งในอนำคตอำจน ำงำนวิจัยที่ใช้ภำพถ่ำย
ดำวเทียมร่วมกับโทรมำตรวัดน้ ำฝนมำผ่ำนแบบจ ำลองกำรเรียนรู้เชิงลึกในลักษณะกำรน ำเข้ำข้อมูล
หลำยแหล่งเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภำพกำรท ำนำย  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บรรณานุกรม 
 

บรรณานุกรม 
 

 

[1] M. Murat, I. Malinowska, M. Gos, and J. J. I. a. Krzyszczak, "Forecasting daily 
meteorological time series using ARIMA and regression models," vol. 32, no. 2, pp. 
253-264, 2018. 

[2] S. Cramer, M. Kampouridis, A. A. Freitas, and A. K. J. E. S. w. A. Alexandridis, "An 
extensive evaluation of seven machine learning methods for rainfall prediction in 
weather derivatives," vol. 85, pp. 169-181, 2017. 

[3] A. S. Cofino, R. Cano Trueba, C. M. Sordo, and J. M. Gutiérrez Llorente, "Bayesian 
networks for probabilistic weather prediction," 2002. 

[4] R. Mittelman, B. Kuipers, S. Savarese, and H. Lee, "Structured recurrent temporal 
restricted boltzmann machines," in International Conference on Machine 
Learning, 2014, pp. 1647-1655. 

[5] J. N. Liu, Y. Hu, J. J. You, and P. W. Chan, "Deep neural network based feature 
representation for weather forecasting," in Proceedings on the International 
Conference on Artificial Intelligence (ICAI), 2014, p. 1: The Steering Committee of 
The World Congress in Computer Science, Computer Engineering and Applied 
Computing (WorldComp). 

[6] S. J. M. o. S. Eiamprasert, National Institute of Development Administration, 
"Comparison of Spatial Daily Rainfall Amount Interpolation Methods by Using 
Geographic Information System at Chao-Phra-Ya Flood Plain," 2011. 

[7] "Telemetry," 2016. 
[8] ส. คูณธนกุลวงศ์และคณะ, "การประเมินและพยากรณ์น ้าฝนจากข้อมูลระยะไกล," 2550. คณะ

วิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย 

[9] "ความรู้อุตุนิยมวิทยา." 
[10] ท. ยา and ถ. น. สูงเนิน, "การ แทน อนุกรม เวลา เพ่ือ การ จัด กลุ่ม ที่ มี ประสิทธิภาพ," 

สาขา วิชา วิศวกรรม คอมพิวเตอร์ ส้านัก วิชา วิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัย เทคโนโลยี สุร 
นารี. 

[11] T. K., "Text Categorization for Thai Corpus Using Character-Level Convolutional 
Neural Network," 2016. Department of Computer Engineering 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 68 

 

[12] S. Wang, J. Feng, G. J. M. Liu, and C. Modelling, "Application of seasonal time series 
model in the precipitation forecast," vol. 58, no. 3-4, pp. 677-683, 2013. 

[13] N. Q. Hung, M. S. Babel, S. Weesakul, N. J. H. Tripathi, and E. S. Sciences, "An 
artificial neural network model for rainfall forecasting in Bangkok, Thailand," vol. 
13, no. 8, pp. 1413-1425, 2009. 

[14] E. Hernández, V. Sanchez-Anguix, V. Julian, J. Palanca, and N. Duque, "Rainfall 
prediction: A deep learning approach," in International Conference on Hybrid 
Artificial Intelligence Systems, 2016, pp. 151-162: Springer. 

[15] M. Qiu et al., "A short-term rainfall prediction model using multi-task 
convolutional neural networks," in 2017 IEEE International Conference on Data 
Mining (ICDM), 2017, pp. 395-404: IEEE. 

[16] "Haversine formula." 
[17] G. S. Babu, P. Zhao, and X.-L. Li, "Deep convolutional neural network based 

regression approach for estimation of remaining useful life," in International 
conference on database systems for advanced applications, 2016, pp. 214-228: 
Springer. 

[18] T.-Y. Lin, P. Goyal, R. Girshick, K. He, and P. Dollár, "Focal loss for dense object 
detection," in Proceedings of the IEEE international conference on computer 
vision, 2017, pp. 2980-2988. 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ประวัติผู้เขียน 
 

ประวัติผู้เขียน 
 

ชื่อ-สกุล เฟ่ืองลดา มะโนกิจ 
วัน เดือน ปี เกิด 13 ตุลาคม 2534 
สถานที่เกิด กรุงเทพมหานคร 
วุฒิการศึกษา ปริญญาตรีจากคณะวิศวกรรมศาสตร์ สาขาวิศวกรรมไฟฟ้าและคอมพิวเตอร์ 

มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกล้าพระนครเหนือ 
ที่อยู่ปัจจุบัน 40/1731 ซอยประชานิเวศน์ 3 ซอย 1 ถนนสามัคคี ต้าบลท่าทราย อ้าเภอ

เมือง จังหวัดนนทบุรี 11000   

 

 


	บทคัดย่อภาษาไทย
	บทคัดย่อภาษาอังกฤษ
	กิตติกรรมประกาศ
	สารบัญ
	สารบัญตาราง
	สารบัญรูปภาพ
	บทที่ 1 บทนำ
	1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา
	1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย
	1.3 ขอบเขตการวิจัย
	1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ
	1.5 ขั้นตอนการดำเนินงาน
	1.6 ผลงานวิจัยที่ตีพิมพ์

	บทที่ 2 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง
	2
	2.1 ฝนและการวัดปริมาณน้ำฝน
	2.2 แบบจำลองอาริมา (Arima Model)
	2.3 นิวรอลเน็ตเวิร์ก (Neural Network)
	2.4 ตัวเข้ารหัสอัตโนมัติ (Auto-Encoder)
	2.5 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (Convolution Neural Network)
	2.6 หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory)
	2.7 โครงข่ายประตูวกกลับ (Gated Recurrent Unit Network)
	2.8 การวัดประสิทธิภาพ (Performance Evaluation)

	บทที่ 3 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	3.1  งานวิจัยในกลุ่มแบบจำลองอนุกรมเวลา
	3.2 งานวิจัยในกลุ่มแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก

	บทที่ 4 แนวคิดและวิธีการดำเนินงาน
	4.1 ข้อมูลรับเข้าและการเตรียมข้อมูล
	4.2 แบบจำลองการทำนายปริมาณน้ำฝนในชั่วโมงถัดไป
	4.3 แบบจำลองการทำนายปริมาณน้ำฝนแบบหลายขั้นโดยใช้เทคนิคการใส่ข้อมูลที่ถูกทำนายแล้วเป็นข้อมูลรับเข้าเพื่อทำนายขั้นถัดไป

	บทที่ 5 การทดลองและผลการทดลอง
	5.1 ชุดข้อมูล
	5.2 การเลือกใช้นอร์มัลไลเซชัน
	5.3 แบบจำลองอื่น ๆ เพื่อนำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
	5.4 การปรับจูนค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ของแบบจำลอง (Hyper-Parameter Tuning)
	5.5 การวัดผล
	5.6 ผลการทดลอง

	บทที่ 6 สรุปการวิจัยและแนวทางการวิจัยในขั้นถัดไป
	6.1 สรุปการวิจัย
	6.2 ข้อจำกัดของงานวิจัย
	6.3 แนวทางการวิจัยในอนาคต

	บรรณานุกรม
	ประวัติผู้เขียน

