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The objective of precipitation nowcasting is to precisely forecast the short-

term rainfall intensity which can be used in many applications. The traditional 
approach is to simulate complicated physical processes or perform an 
extrapolation. Most deep learning models approaches have often been met with 
limited success due to the complexities of the problem. Therefore, this thesis 
proposes a hybrid model that combines both the scientific method and the deep 
learning model in order to take advantage of both paradigms. The proposed 
model’s architecture is based on the radar extrapolation technique which is the 
state-of-the-art scientific method. We achieve the integration by replacing the sub-
model of this method which calculates the motion field with a deep learning 
model known as U-Net while the latter part remains the warping scheme to 
perform an extrapolation. We created the simulated data that design to mimic 
essential features from radar image sequences and conducted the experiments on 
both the simulated and the radar image dataset that contains 7 severe weather 
phenomenon cases. Furthermore, we experiment with the weighted loss technique 
to help improve the model's ability to predict heavy rainfall. The results show that 
our hybrid modeling approach outperforms most baselines on both datasets. 
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บทท่ี 1 
บทนำ 

1.1. ท่ีมาและความสำคัญของปัญหา 

การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น (Precipitation nowcasting) เป็นการคาดหมาย
ปริมาณน้ำฝนในตำแหน่งต่างๆ บนระนาบ 2 มิติในแต่ละข้ันเวลา (Timesteps) ในช่วงอนาคตอันใกล้ 
(เช่น 2 ถึง 3 ช่ัวโมงภายหน้า) โดยใช้ข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ (Radar images) จากช่วงก่อนหน้า ผล
การทำนายจะสามารถนำไปใช้ประโยชน์ได้มากมาย เช่น ใช้เป็นข้อมูลในการวางแผนการใช้
ชีวิตประจำวัน ใช้ประเมินความสามารถในการมองเห็นบนท้องถนนเพื่อเพิ่มความปลอดภัยในการขับข่ี 
หรือใช้จัดทำคำแนะนำเกี่ยวกับสภาพอากาศให้กับทางสนามบิน เป็นต้น โดยในงานนี้ได้ใช้ชุดข้อมูล
ภาพถ่ายเรดาร์ที่ได้รับมาและอนุญาตให้ใช้โดยบริษัท Weathernews Inc. 

การทำนายปริมาณน้ำฝนเป็นปัญหาที่มีความท้าทายตั้งแต่อดีต เนื่องจากการทำนายจะต้อง
คำนึงทั้งในแง่ตำแหน่ง เวลา และปริมาณ วิธีการดั้งเดิมมักอาศัยหลักการทางวิทยาศาสตร์ เช่น ใช้
หลักการทางฟิสิกส์หรือใช้การอ้างถึงหลักการทางสถิติ อย่างไรก็ตามประสิทธิจากการทำนายด้วย
วิธีการดังกล่าวยังไม่สูงมากนัก [1] เนื่องจากกระบวนการทางอุตุนิยมวิทยานั้นมีความละเอียดอ่อน
ซับซ้อน จึงยากที่จะจำลองทุกละเอียดให้ครบถ้วนเสมือนจริง [2] นอกจากนี้ยังมีข้อจำกัดในเรื่อง
ความรู้ความเข้าใจเกี่ยวกับปรากฏการณ์ทางธรรมชาติต่างๆ ที่ยังไม่สมบูรณ์ 

ในปัจจุบันการพัฒนาของศาสตร์การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) และการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep learning) ไดป้ระสบความสำเร็จมากในการใช้กับโจทย์ที่หลากหลาย ไม่ว่าจะเป็นการ
แปลภาษาด้วยเครื่อง (Machine translation) จนไปถึงการทำนายวิดีทัศน์ (Video prediction) 
อย่างไรก็ตามโมเดลประเภท “physics-free” เหล่านี้ยังไม่มีประสิทธิภาพที่ดีมากเมื่อนำมาใช้กับ
โจทย์การทำนายปรากฏการณ์ทางธรรมชาติที่มีความซบัซอ้น [3] และในบางครั้งก็ยากสำหรบัโมเดลที่
จะทำนายเหตุการณ์ที่อยู่นอกเหนือชุดข้อมูลฝึกสอนให้ได้ผลลัพธ์ที่ดี 

จากเหตุผลที่กล่าวมาข้างต้น การผสมผสานโมเดลเชิงลึกกับวิธีการเชิงวิทยาศาสตร์จึงเป็น
สถาปัตยกรรมทางเลือกหนึ่งที่อาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพให้ดีกว่าการใช้วิธีการเพียงแบบใดแบบหนึ่ง 
เพราะในขณะที่วิธีการแบบดั้งเดิมทำนายผลตามหลักการทางวิทยาศาสตร์ การใช้โมเดลเชิงลึกด้วยก็
จะช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้และใช้ประโยชน์จากชุดข้อมูลขนาดใหญ่ได้ 

งานวิจัยน้ีจึงมุ่งเน้นที่จะพัฒนาสถาปัตยกรรมโมเดลที่ผสมผสานความรู้ทางวิทยาศาสตร์ก่อน
หน้าเข้ากับโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น โดยโมเดลที่ใช้มีโครงสร้าง
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พื้นฐานจากเทคนิคการประมาณค่าเรดาร์นอกช่วง (Radar extrapolation technique) ซึ่งเป็นหนึ่ง
ในวิธีการทางวิทยาศาสตร์ที่ให้ประสิทธิภาพการทำนายสูง [5] จากนั้นจึงทำการผสมผสานโดยแทนที่
ส่วนย่อยของวิธีการที่ทำหน้าที่หาสนามการเคลื่อนไหวด้วยโมเดลเชิงลึกที่เป็นโมเดลรูปตัวยู (U-Net) 
ในขณะที่คงส่วนหลังที่ใช้เทคนิคการบิดเบือน (Warping Scheme) ไว้เพื่อทำการประมาณค่านอก
ช่วง ในการทดลองได้มีการสร้างชุดข้อมูลจำลองที่ลอกเลียนคุณสมบัติเด่นจากลำดับภาพถ่ายเรดาร์ 
(Radar image sequences) แล้วทำการทดสอบทั้ งบนชุดข้อมูลจำลองดังกล่าวและชุดข้อมูล
ภาพถ่ายเรดาร์ที่ประกอบด้วยเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง 7 กรณี เพื่อเปรียบเทียบผลกับวิธีการ
ทางวิทยาศาสตร์และโมเดลเชิงลึกต่างๆ ได้แก่ วิธีการคงสภาพเดิม (Persistence method) วิธีการ
เรนนี่โมช่ัน (rainymotion) โมเดลแบบรูปตัวยู หน่วยความจำระยะสั้นระยะยาวแบบคอนโวลูชัน 
(ConvLSTM) และหน่วยเกทวนกลับเชิงวิถี (TrajGRU) โดยมีตัวช้ีวัดหลักเป็นรากของค่าเฉลี่ยความ
ผิดพลาดกำลังสอง (Root mean squared error) ค่าดัชนีแห่งความสำเร็จ (Critical success index 
หรือ “CSI”) และค่า CSI แบบหลายคลาส นอกจากนี้ได้มีการทดลองเปลี่ยนแปลงเพิ่มน้ำหนักของค่า
สูญเสีย (Loss) เมื่อทำนายจุดที่อัตราปริมาณน้ำฝนสูง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการทำนายของโมเดล
แบบผสมผสานเมื่อฝนตกหนัก จากผลการทดลองพบว่าวิธีการที่เสนอนีใ้ห้ประสิทธิภาพดีกว่าวิธีการ
มาตรฐานในกรณีส่วนมากบนชุดข้อมูลทั้งคู่ 

1.2. วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

งานวิจัยนี้มีจุดประสงค์เพื่อเสนอสถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึกที่ผสมผสานกับวิธีการที่ใช้
ความรู้ทางวิทยาศาสตร์สำหรับพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น เพื่อให้ประสิทธิภาพการทำนาย
เพิ่มข้ึนจากการใช้เพียงโมเดลเชิงลึกหรือวิธีการพยากรณ์แบบดั้งเดิมเท่านั้น 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. ใช้ข้อมูลปริมาณน้ำฝนจากชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ในภูมิภาคญี่ปุ่นที่มีอันตรภาค 10 นาที 
2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายจากแต่ละวิธีการบนชุดข้อมูลเหตุการณ์สภาพอากาศ

รุนแรง (ช่วง 3 ช่ัวโมงภายหน้า) และชุดข้อมูลจำลองที่มีจำนวนวัตถุ 1 ช้ิน 
3. ตัวช้ีวัดหลักในการเปรียบเทยีบประสทิธิภาพเปน็รากของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง ค่า

ดัชนีแห่งความสำเร็จและ CSI แบบหลายคลาส 
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1.4 ประโยชน์ที่ได้รับ 

สามารถทำนายปริมาณน้ำฝนในระยะสั้นโดยใช้วิธีการที่ผสมผสานการเรยีนรู้เชิงลึกกับความรู้
ทางวิทยาศาสตร์ซึ่งให้ผลที่มีความแม่นยำกว่าวิธีการเชิงวิทยาศาสตร์หรือวิธีการที่ใช้การเรียนรู้เชิงลึก 
เพื่อแสดงให้เห็นว่าการนำความรู้เชิงวิทยาศาสตร์มาผสมผสานกับโมเดลเชิงลึกเป็นหนึ่งในแนวทางที่
สามารถใช้ตอบโจทย์ที่มีความซับซ้อนได้ 

งานวิจัยนี้ได้สร้างและใช้ชุดข้อมูลจำลองขนาดเล็กที่ลอกเลียนคุณสมบัติที่สำคัญจากลำดับ
ของภาพถ่ายเรดาร์ เพื่อใช้วิเคราะห์ความสามารถและประสิทธิภาพของโมเดลในการทำนาย
คุณสมบัติต่างๆ 

1.5 วิธีการดำเนินงานวิจัย 

1. ศึกษาวรรณกรรมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับหัวข้องานวิจัย  เช่น การเรียนรู้เชิงลึก การ
ทำนายปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น และวิธีการประเมินผลที่นิยมใช้ เป็นต้น 

2. รวบรวมข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ที่ได้จากบริษัท Weathernews Inc. 
3. ศึกษาการใช้งานเครื่องมือการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ไพทอชน ์(PyTorch) [4] 
4. ดำเนินการเขียนโค้ดแล้วทำการทดลองพร้อมบันทึกผล 
5. เขียนงานวิจัยและตีพิมพ์เพื่อนำไปเสนอผลงานทางวิชาการ 
6. จัดทำวิทยานิพนธ์ 

1.6 ผลงานตีพิมพ์จากงานวิจัย 

งานวิจัยในวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้รับการตีพิมพ์เป็นบทความทางวิชาการ 

P. Danpoonkij, N. Kleawsirikul, P. Leepaisomboon, N. Gaviphatt, H. Sakaino and  
P. Vateekul, “Incorporating Prior Scientific Knowledge Into Deep Learning for 
Precipitation Nowcasting on Radar Images,” in 2021 18th Int’l Joint Conf. Comput. Sci. 
and Software Engineer., Thammasat University, Thailand, Jun, 2021. 
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1.7 แผนภูมิแกนต์ (Gantt chart) 
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บทท่ี 2 
แนวคิดและทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยน้ีประกอบด้วยวิธีการที่ใช้ในการพยากรณ์ปริมาณฝนระยะสั้น 
ลักษณะของโจทย์การทำนายอนุกรมเวลาของภาพ (Sequential images prediction) และวิธีการวัด
ประสิทธิภาพจากการทำนาย (Performance evaluation) 

2.1 วิธีการพยากรณ์ปริมาณฝนในระยะสั้น 

การพยากรณ์ปริมาณฝนในระยะสั้นเป็นปัญหาในการพยากรณ์อากาศที่มีความท้าทายมา
ตั้งแต่อดีตกาล การทำนายจะเจาะจงภายในภูมิภาคหนึ่งๆ และภายในช่วงเวลาข้างหน้าสั้นๆ (เช่น 2 
ถึง 3 ช่ัวโมง) โดยใช้ข้อมูลปริมาณน้ำฝนที่ได้จากภาพถ่ายเรดาร์ ผลจากการทำนายสามารถนำไปใช้
ประโยชน์ได้มากมายตั้งแต่ช่วยในการวางการใช้แผนชีวิตประจำวันจนไปถึงช่วยลดความสูญเสียทั้ง
ชีวิตและทรัพย์สิน 

วิธีการทางวิทยาศาสตร์สำหรับพยากรณ์ปริมาณฝนแบ่งออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ วิธีการ
พยากรณ์อากาศเชิงตัวเลข (Numerical weather models หรือ “NWP”) และวิธีการประมาณค่า
สัญญาณสะท้อนเรดาร์นอกช่วง1  (Radar echo extrapolation techniques) วิธีการแบบ NWP 
เป็นการพยากรณ์ลักษณะสภาพอากาศโดยอาศัยหลักอุทกพลศาสตร์ประกอบกับเทอร์โมไดนามิกส์
จำลองสภาพสภาวะอากาศที่จะเกิดข้ึนโดยแก้สมการที่ซับซ้อน ดังนั้นเวลาที่ใช้ในการประมวลผลจึง
ค่อนข้างนาน ส่วนวิธีการประมาณค่าสัญญาณสะท้อนเรดาร์นอกช่วง เป็นวิธีที่ทำนายผลโดยใช้
ห ลั กก ารติ ดต ามการ เคลื่ อน ไห ว (Tracking motion) ร่ วมกั บ ก ารป ระม าณ ค่านอก ช่วง 
(Extrapolation) เป็นวิธีที่ใช้การคำนวณเรียบง่ายกว่าจึงใช้เวลาน้อยกว่า นอกจากนีย้ังให้ผลที่แม่นยำ
กว่าในเวลาช่วงสั้นๆ (2 ถึง 3 ช่ัวโมงแรก) จึงนับได้ว่าเป็นวิธีการที่ทันสมัย (State-of-the-art) ในกลุ่ม
ของวิธีการทางวิทยาศาสตร์ [5] 

ในช่วงทศวรรษผ่านมาด้วยการเพิ่มขึ้นของปริมาณข้อมูลและความสามารถการคำนวณของ
คอมพิวเตอร์ที่สูงข้ึนส่งผลให้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial intelligence) ได้พัฒนาอย่างก้าว
กระโดด สำหรับใช้งานทั้งในด้านการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural language processing) 

 
1 แผนที่สัญญาณสะท้อนเรดาร์ (Radar echo maps) เป็นภาพจากผลการตรวจเรดาร์ทางราบหลายๆ มุมที่ความสูง
หน่ึงๆ (CAPPI หรือ Constant Altitude Plan Position Indicator) 
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การวิเคราะห์ข้อมูลเชิงโครงสร้าง (Structured data) คอมพิวเตอร์วิทัศน์ (Computer vision) จนไป
การทำนายวิดีทัศน ์จึงได้มีผู้คิดค้นโมเดลเชิงลึกจำนวนมากสำหรับใช้งานกับโจทย์แต่ละประเภท 

โจทย์ของการทำนายปริมาณน้ำฝนอาจนับได้ว่าอยู่ในหมวดหนึ่งของการทำนายวิดีทัศน์ 
ดังนั้นโมเดลเชิงลึกที่ออกแบบมาเพื่อทำนายภาพในลักษณะอนุกรมเวลา (Sequential images 
predictions) ก็จะสามารถนำมาใช้ในการทำนายในโจทย์นี้ได้ 

2.2 การทำนายอนุกรมเวลาของภาพ 

ปัญหาการทำนายอนุกรมเวลาของภาพเป็นปัญหาที่วิธีการหรือโมเดลถูกป้อนด้วยข้อมูลภาพ 
2 มิติที่มีหลายช่องสัญญาณ โดยแต่ละช่องสัญญาณแทนข้อมูลในแต่ละข้ันเวลา แล้วจึงให้ผลลัพธ์ (ผล
การทำนาย) เป็นข้อมูลภาพ 2 มิตทิี่มีหลายช่องสัญญาณหรือข้ันเวลาเช่นกัน ซึ่งจำนวนช่องสัญญาณ
ในข้อมูลป้อนเข้าและผลลัพธ์ไม่จำเป็นต้องเท่ากัน โจทย์ลักษณะนี้แสดงไดด้ังสมการ (1) 

 
(1) 

โดยที่  เป็นผลการทำนายในข้ันเวลาต่างๆ ล่วงหน้า K ข้ัน จากข้อมูล  ในข้ันเวลาต่างๆ 
ย้อนไป J ข้ัน โดย  เป็นข้อมูลที่ประกอบด้วยมิติของความกว้างและความสูง 

2.3 การวัดประสิทธิภาพการทำนาย (Performance evaluation) 

ในวิทยานิพนธ์นี้ได้ใช้หลายตัวช้ีวัดที่นิยมใช้ในงานการทำนายปริมาณน้ำฝน ได้แก่ รากของ
ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง (Root mean squared error หรือ  “RMSE”) ค่าดัชนีแห่ ง
ความสำเร็จ (Critical success index หรือ Threat score หรือ “CSI”) อัตราการแจ้งเตือนผิดพลาด 
(False alarm rate หรือ “FAR”) และค่าความเป็นไปได้ที่จะตรวจจับ (Possibility of detection 
หรือ “POD”) 

ค่า RMSE บ่งบอกผลเฉลี่ยของค่าความผิดพลาดระหว่างผลการทำนายและผลเฉลย 
(Groundtruth) ซึ่งคำนวณไดจ้ากสมการ (2) 
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(2) 

โดยที่  แทนจำนวนข้ันเวลาที่ทำนาย 
   แทนความสูงของภาพ 
   แทนความกว้างของภาพ 
   แทนค่าที่ตำแหน่งในลำดับเวลาต่างๆ 

ค่า CSI FAR และ POD นั้นมีความหมายใกล้เคียงกับค่าความแม่นยำ (Precision) และค่า
ความครบถ้วน (Recall) จากศาสตร์การเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งคำนวณได้จากสมการ (3) ถึง (5) 

CSI =
hits

hits + misses + false alarms
 * 100 (3) 

FAR =
false alarms

hits + false alarms
 * 100 (4) 

POD =
hits

hits + false alarms
 * 100 (5) 

ตัวแปรจากที่ในสมการข้างต้นได้อธิบายไว้ในตาราง 1 โดยที่ H (Hit) คือ จำนวนข้อมูลที่
ทำนายได้คลาสนั้นและผลลัพธ์คือคลาสนั้น F (False alarm) คือ จำนวนข้อมูลที่ทำนายได้คลาสนั้น
แต่ผลลัพธ์คือคลาสอื่น และ M (Miss) คือ จำนวนข้อมูลที่ทำนายได้คลาสอื่นแต่ผลลัพธ์คือคลาสนั้น 
โดยขีดแบ่งของการแบ่งคลาส (Threshold) อยู่ที่ 1 มิลลิเมตรต่อช่ัวโมง (Millimeters per hour 
หรือ “mm/hr.”) ซึ่งเป็นค่าที่แบ่งแยกระหว่างฝนตกกับฝนไม่ตก 

ตาราง 1 คอนฟิวชันเมทริกซ์สำหรบัการจำแนกการตกของฝน 

  คลาสท่ีทำนาย 
  ฝนตก ฝนไม่ตก 

คลาสจริง 
ฝนตก Hits Misses 

ฝนไม่ตก False alarms True negative 

ค่า CSI เป็นตัวช้ีสัดส่วนที่ทำนายฝนตกไดถู้กเทียบกับส่วนที่ทำนายว่าตกได้ถูกรวมกับส่วนที่
ทำนายผิด สำหรับตัวช้ีวัดนี้ค่ายิ่งมากยิ่งดี ค่า FAR เป็นตัวช้ีวัดสัดส่วนความผิดพลาดชนิดที่หนึ่ง 
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(Type I error) สำหรับค่าน้ียิ่งน้อยยิ่งดี และค่า POD บ่งบอกสัดส่วนที่ทำนายฝนตกได้ถูกเทียบกับ
ส่วนที่ทำนายว่าฝนตกทั้งหมด สำหรับค่าน้ียิ่งมากยิ่งดี 

เนื่องจาก CSI เป็นเพียงการวัดค่าที่ขีดแบ่งเดียว จึงไม่สามารถบ่งบอกประสิทธิภาพการ
ทำนายขณะฝนตกหนักได้ว่าเป็นเช่นใด จึงได้ใช้ตัวช้ีวัดประสิทธิภาพอีกประเภทเป็น CSI แบบหลาย
คลาส โดยมีขีดแบ่งที่ 1 3 และ 10 มิลลิเมตรต่อช่ัวโมง สำหรับวัดประสิทธิภาพ CSI เมื่อฝนตกเบา 
ฝนตกปานกลาง และฝนตกหนัก ตามลำดับ 

นอกจากนี้แล้วผู้ วิจัยได้เห็นถึงความสำคัญของผลการทำนายจากการมอง (Predictive 
visual) จึงได้ใช้ตัวช้ีวัดความคล้ายของโครงสร้าง (Structural similarity หรือ “SSIM”) [6] เพื่อ 
บ่งบอกว่าผลจากการทำนายคล้ายกับผลเฉลยเพียงใดในเชิงทัศน ์ซึ่งพิจารณาจาก 3 ปัจจัย ได้แก่ (1) 
แสง (Luminance) (2) ความคมชัด (Contrast) และ (3) โครงสร้างของรูปภาพ (Structure) โดย
คำนวณดังแสดงในสมการ (6) ถึง (8) ตามลำดับ และคำนวณ SSIM ได้โดยใช้สมการ (9) 

 
(6) 

 
(7) 

 
(8) 

โดยที่  แทนค่าเฉลี่ยของพิกเซลทั้งภาพ 
   แทนส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของค่าพิกเซลทั้งภาพ 
   แทนค่าเพิ่มความเสถียรในการหาร (Division stabilizer) 

 (9) 

ในการใช้งาน SSIM จริงส่วนมากจะไม่คำนวณทั้ งภาพที เดียวแต่จะแยกคำนวณเป็น
ส่วนย่อยๆ (Chunk) แล้วมาเฉลี่ยเพื่อหาผลลัพธ์สุดท้าย เนื่องจากค่าทางสถิติส่วนมากมักแตกต่างไป
ตามแต่ละบริเวณของภาพ ในงานวิจัยนี้ได้คำนวณ SSIM แต่ละส่วนของภาพและให้น้ำหนักโดยใช้
เกาส์เซียนเคอร์เนล (Gaussian kernel) ขนาด 11 × 11 พิกเซล แล้วเคลื่อนไปทีละ 1 × 1 พิกเซล
จนได้ค่าครบทั้งภาพ แล้วจึงหาค่าเฉลี่ยเป็นค่า SSIM สุดท้าย 
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2.4 ภาพถ่ายเรดาร์ (Radar images) 

ภาพถ่ายเรดาร์หรือแผนที่สัญญาณสะท้อนเรดาร์เป็นข้อมูลภาพ 2 มิติ ที่ได้จากเรดาร์ตรวจ
อากาศ (Weather radar) ซึ่งเป็นเครื่องมือส่งและรบัสญัญาณเพื่อตรวจจับเม็ดฝน (หรือหยาดน้ำแบบ
อื่นๆ) ในปัจจุบันนิยมใช้เรดาร์ตรวจอากาศแบบดอปเปลอร์ (Doppler radar) ซึ่งมี 3 ชนิดย่อย ได้แก่ 

1. เรดาร์ตรวจอากาศแบบ X-BAND เป็นเรดาร์ขนาดเล็ก ใช้คลื่นความถ่ี 6,200 ถึง 10,900 
เมกะเฮิรตซ์ (MHz) ความยาวคลื่น 2.75 ถึง 4.84 เซนติเมตร (cm) มีรัศมีหวังผลประมาณ 
100 กิโลเมตร (km) เหมาะสำหรับใช้ตรวจฝนกำลังอ่อนถึงปานกลาง เนื่องจากเป็นเรดาร์
ขนาดเล็กและความยาวคลื่นสั้น 

2. เรดาร์ตรวจอากาศแบบ C-BAND เป็นเรดาร์ขนาดปานกลาง ใช้คลื่นความถ่ี 3,900 ถึง 
6,200 MHz ความยาวคลื่น 4.84 ถึง 7.69 cm มีรัศมีหวังผล 240 km เหมาะสำหรับใช้
ตรวจฝนระดับปานกลางถึงกำลังแรง 

3. เรดาร์ตรวจอากาศแบบ S-BAND เป็นเรดาร์ขนาดปานกลาง ใช้คลื่นความถ่ี 1,550 ถึง 
3,900 MHz ความยาวคลื่น 7.69 ถึง 19.3 cm มีรัศมีหวังผลเกินกว่า 300 km เหมาะ
สำหรับใช้ตรวจฝนกำลังแรงถึงแรงมาก 

ในการทำงานระบบจานเรดาร์จะส่งสัญญาณในช่วงคลื่นไมโครเวฟ (สัญญาณเรดาร์) ที่มี
ความถ่ีตามประเภทของเรดาร์ หากคลื่นไปกระทบกับหยาดน้ำฝน คลื่นจะสะท้อนกลับมายังเรดาร์ดัง
แสดงในรูป 2 ซึ่งจะมีระบบคอยรับสัญญาณอยูเ่พื่อประมวลผล โดยช่วงเวลาระหว่างปล่อยและได้รับ
สัญญาณจะบอกถึงตำแหน่งได้ ส่วนความเข้มของการสะท้อนจะบอกถึงปริมาณน้ำฝน ดังนั้นจึง
สามารถนำมาสร้างเป็นภาพถ่ายเรดาร์ 2 มิตไิด้ โดยที่ค่าแต่ละจุดในภาพบ่งบอกถึงปริมาณน้ำฝนใน
บริเวณหนึ่งๆ ในหน่วยมิลลิเมตรต่อช่ัวโมง 
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รูป 2 แผนผงัแสดงการทำงานของเรดาร์ตรวจอากาศ2 

  

 
2 อ้างอิงจาก canada.ca/en/environment-climate-change/services/weather-general-tools-resources/ 
radar-overview/wind-turbine-interference/overview-wind-turbine-interference.html 
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บทท่ี 3 
เอกสารและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องในงานวิจัยน้ีแบ่งออกเป็น 3 กลุ่ม ได้แก่ วิธีการดั้งเดิมสำหรับ
ทำนายปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น งานวิจัยเกี่ยวกับการใช้การเรียนรู้เชิงลึกทำนายภาพที่เป็นอนุกรม
เวลา (Sequential images prediction deep learning model) และวิธีการผสมผสานความรู้ทาง
วิทยาศาสตร์ เข้ากับการเรียนรู้ของเครื่ อง ( Integrated scientific-based knowledge with 
machine learning) 

3.1 วิธีการดั้งเดิมท่ีใช้สำหรับทำนายปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น 

วิธีการแบบดั้งเดิม (Traditional method) เป็นวิธีการทำนายปริมาณน้ำฝนในระยะสั้นที่ใช้
หลักการทางวิทยาศาสตร์ โดยวิธีการแบบดั้งเดิมที่สนใจในงานวิจัยนี้ ได้แก่ วิธีการคงสภาพเดิม 
(Persistence method) และวิธีการคงสภาพแบบลงกรองจ์ (Lagrangian persistence) ซึ่งเป็น
พื้นฐานของวิธีการประมาณค่าสัญญาณสะท้อนเรดาร์นอกช่วง (Radar echo extrapolation 
techniques) อย่างวิธีการเรนน่ีโมช่ัน (rainymotion)[7] 

3.1.1 วิธีการคงสภาพเดิม (Persistence method) 

วิธีการคงสภาพเดิมหรือวิธีการคงเดิมยูเลเรี่ยน (Eulerian persistence method) เป็นหนึ่ง
ในวิธีการพยากรณ์อากาศที่จะให้ผลการทำนายสภาพอากาศที่คงเดิมและไม่มีการเปลี่ยนแปลง หรือ
กล่าวอีกนัยคือวิธีการนี้จะให้ผลการทำนายเหมือนเดิมในทุกข้ันเวลาที่ทำนาย 

3.1.2 วิธีการคงสภาพแบบลงกรองจ์ (Lagrangian persistence) 

วิธีการคงสภาพแบบลงกรองจ์เป็นพื้นฐานของวิธีการประมาณค่าสัญญาณสะท้อนเรดาร์นอก
ช่วงที่ใช้ทำนายปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น โดยแบ่งเป็น 2 ข้ันตอน ได้แก่ การติดตามการเคลื่อนไหว
และการประมาณค่านอกช่วง 

1. การติดตามการเคลื่อนไหว เป็นการคำนวณหาความเร็ว (Velocity) บนแต่ละบริเวณใน
ภาพ ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้มักนำไปใช้ต่อในสมการพื้นฐานอย่างสมการการพา (Advection equations) 
หรือสมการนาเวียรส์โตกส์ (Navier–Stokes equations) ส่วนมากนั้นนิยมใช้อัลกอริทึมการวิเคราะห์
การไหลของแสง (Optical flow) ในการคำนวณหาความเร็ว 

การวิเคราะห์การไหลของแสงเป็นเครื่องมือสำหรับหาทิศทางการเคลื่อนไหวของวัตถุ ซึ่ง
คำนวณจากลำดับภาพที่ต่อเนื่องกันอย่างน้อย 2 ภาพ สร้างเป็นสนามการไหลของแสงหรือเรียกว่า 
“สนามการเคลื่อนไหว” (Motion field) ดังแสดงในรูป 3 
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รูป 3 ตัวอย่างผลการคำนวณสนามการเคลื่อนไหวจากภาพก่อนหน้า3 

ในรูป 3 แสดงวัตถุสี่เหลี่ยมเคลือ่นย้ายจากบริเวณตรงกึ่งกลางภาพไปยังตำแหน่งใหม่อยูท่ี่บน
ซ้ายของภาพ สนามการเคลื่อนไหวที่สร้างจากลำดับจากภาพทั้ง 2 จึงมีลูกศรที่ช้ีจากตำแหน่งเดิมไปยงั
ตำแหน่งใหม่ หากมองสนามการเคลื่อนไหวเป็นแถวลำดับ (Array) 2 มิต ิบริเวณดังกล่าว (ที่มีลูกศร) 
จะเป็นบริเวณที่มีค่าสูงในขณะที่บริเวณรอบข้างที่ไม่มีการเคลื่อนไหวมีค่าต่ำหรือเป็นศูนย์ 

2. การประมาณค่านอกช่วง เป็นการย้ายค่าจุดต่างๆ ในภาพจากตำแหน่งเดิมไปยังตำแหน่ง
ใหม่ในลำดับเวลาถัดไปโดยใช้ข้อมูลจากสนามการเคลื่อนไหวที่คำนวณได้จากข้ันตอนก่อนหน้า เพื่อให้
ไดภ้าพที่เป็นผลลัพธ์สุดท้าย การประมาณค่านอกช่วงสามารถทำไดห้ลายวิธีโดยจะกล่าวในส่วนถัดไป 

3.1.3 วิธีการเรนนีโ่มชั่น (rainymotion) 

ในปี 2018 Ayzel, G., et al. [7] ได้เสนออัลกอริทึมเรนนี่โมช่ัน (rainymotion) สำหรับ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น โดยวิธีการดังกล่าวมพีื้นฐานอยู่บนวิธีการคงสภาพแบบลงกรองจ์ 
ซึ่งแบ่งการคำนวณออกเป็น 2 ข้ันตอน ในข้ันตอนแรกเป็นการติดตามซึ่งจะคำนวณสนามการ
เคลื่อนไหวจากลำดับของภาพเรดาร์ในอดีต แล้วจึงนำสนามการเคลื่อนไหวดังกล่าวไปเคลื่อนย้ายฝน
จากภาพเรดาร์ล่าสุดไปยังตำแหน่งใหม่โดยใช้เทคนิคการประมาณค่านอกช่วง ทางผู้เขียนได้เลือก
อัลกอริทึมในแต่ละข้ันตอนแตกต่างกันออกไป 4 รูปแบบ ดังแสดงในตาราง 2 

ตาราง 2 รปูแบบต่างๆ ของวิธีการเรนน่ีโมช่ัน 

ชื่อโมเดล อัลกอริทึมการติดตาม การประมาณคา่นอกช่วง 

SparseSD 

ตัวตรวจหามุมของชีและโทมาซ ี(Shi–
Tomasi corner detector) หรอืการ

ไหลของแสงโดยลูคาสคาเนด 
(Lucas–Kanade optical flow) 

การเปลี่ยนแปลงของเดลต้าอย่างคงที่ 
(Constant delta-change) หรือการ
บิดเบอืนสมัพรรค (Affine warping) 

 
3 อ้างอิงจาก homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CVonline/LOCAL_COPIES/OWENS/LECT12/node3.html 
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ชื่อโมเดล อัลกอริทึมการติดตาม การประมาณคา่นอกช่วง 

Sparse 
ตัวตรวจหามุมของชีและโทมาซ ีหรือ

การไหลของแสงโดยลูคาสคาเนด 

การถดถอยเชิงเส้น (Linear 
regression) หรือการบิดเบือน 

สัมพรรค 

Dense 
การคำนวณการไหลของแสงแบบ DIS 

(DIS optical flow) 

การพาเวกเตอร์คงที่ย้อนกลบั 
(Backward constant-vector 

advection) 

DenseRotation การคำนวณการไหลของแสงแบบ DIS 
การพากึง่ลงกรองจ์ย้อนกลับ 

(Backward semi-Lagrangian 
advection) 

โมเดลกลุ่มที่ใช้การติดตามการเคลื่อนไหวเฉพาะที่  (Sparse) ได้แก่ “SparseSD” และ 
“Sparse” เป็นโมเดลที่ใช้อัลกอริทึมการติดตามที่จะหาจุดที่เป็นลักษณะเฉพาะของภาพ (เช่น ขอบ
หรือมุม) โดยดจูากเกรเดียนต์ในภาพเพื่อใช้ยึดเป็นจุดสำคัญในการหาความเร็ว ในขณะที่โมเดลกลุ่มที่
ใช้การติดตามการเคลื่ อนไหวทั้ งภาพ (Dense) ได้แก่  “Dense” และ “DenseRotation” ใช้
อัลกอริทึมการติดตามแบบที่หาความเร็วทุกๆ จุดในภาพ 

ในงานวิจัยนี้สนใจวิธีการแบบ DenseRotation ซึ่งเป็นวิธีการที่ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในการ
ทำนายปริมาณน้ำฝนเมื่อเทียบวิธีการเรนนี่โมช่ันอื่นๆ DenseRotation ใช้อัลกอริทึมติดตามเป็นการ
คำนวณการไหลของแสงแบบ DIS [8] และประมาณค่านอกช่วงโดยใช้วิธีการพากึ่งลงกรองจ์แบบ
ย้อนกลับ [9] ซึ่งทำงานโดยย้ายจุดต่างๆ จากตำแหน่งเดิมไปยังตำแหน่งใหม่ในลำดับเวลาข้างหน้า 
โดยความเร็วของแต่ละจุดนั้นมาจากสนามความเร็วที่คำนวณได้ในข้ันก่อนหน้าและจะถูกอัพเดตทุก
ครั้งเมื่อตำแหน่งจุดน้ันเปลี่ยนไป ทำให้สามารถทำนายเคลื่อนที่แบบหมุนได้ ดังแสดงในรูป 4 เทคนิค
การประมาณค่านอกช่วงที่ใช้กับโมเดลกลุ่มหนาแน่น [7] 

 

รูป 4 เทคนิคการประมาณค่านอกช่วงที่ใช้กับโมเดลกลุ่มหนาแน่น [7] 
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3.2 การใช้การเรียนรู้เชิงลึกทำนายภาพท่ีเป็นอนุกรมเวลา (Sequential images prediction 
deep learning model) 

ในปัจจุบันมีงานวิจัยจำนวนมากใช้โมเดลเชิงลึกทำนายภาพแบบอนุกรมเวลา ในส่วนนี้จะ
กล่าวถึงโมเดลเกี่ยวข้องหรือเคยมีการนำมาใช้ในงานการทำนายปริมาณน้ำฝนในระยะสั้น  ได้แก่  
โมเดลรูปตัวยู (U-Net) [10] หน่วยความจำระยะสั้นระยะยาวแบบคอนโวลูชัน (ConvLSTM) [11] 
และหน่วยเกทวนกลับเชิงวิถี (TrajGRU) [12] 

3.2.1 โมเดลรปูตัวยู (U-Net) 

โมเดลรูปตัวยู (U-Net) [10] เป็นนิวรอลเน็ตเวิร์กแบบคอนโวลูชัน (Convolutional neural 
network) ที่เช่ือมโยงกันหลายช้ันดังแสดงในรูป 5 มีโครงสร้างแบ่งออกเป็น 2 ฝั่ง โดยฝั่งแรกจะเป็น
การหดตัว (Contracting path) ประกอบด้วยแต่ละช้ันที่มีการทำคอนโวลูชัน (Convolution) ขนาด 
3 × 3 ตามด้วยฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) แบบเรคติไฟด์เชิงเส้น (Rectified linear 
unit หรือ “ReLU”) สองรอบ ตามด้วยการทำพูลลิ่ง (Pooling) ขนาด 2 × 2 เมื่อถึงช้ันสุดท้ายจะมี
ช่วงคอขวด (Bottleneck) เป็นช่วงระหว่างการลดขนาดและเพิ่มขนาด ส่วนฝั่งหลังจะเป็นการเพิ่ม
ขนาด (Expansive path) โดยเปลี่ยนจากการทำพูลลิ่งเป็นการทำอัพแซมปิง (Upsampling) ขนาด 
2 × 2 แทน แล้วตามด้วยการทำคอนโวลูชันขนาด 3 × 3 ตามด้วยฟังก์ชันกระตุ้นแบบเรคติไฟด์เชิง
เส้นสองรอบเช่นเดิม เพื่อขยายภาพให้มีขนาดเท่าเดิม ซึ่งแต่ละช้ันก็จะมีการนำข้อมูลหลังการทำคอน
โวลูชันจากฝั่งแรกมาประกอบ แล้วมีช้ันสุดท้ายเป็นการทำคอนโวลูชันขนาด 1 × 1 เพื่อแปลงภาพให้
มีจำนวนช่องสัญญาณ (Channels) ตามที่ต้องการ 

 

รูป 5 โครงสร้างของ U-Net [10] 
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3.2.2 หน่วยความจำระยะสั้นระยะยาวแบบคอนโวลูชัน (Convolutional long short-term 

memory) 

ในปี 2015 Xingjian, S., et al. [11] ได้เสนอหน่วยความจำระยะสั้นระยะยาวแบบคอนโวลู-
ชัน (ConvLSTM) เป็นเครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชัูนที่ออกแบบมาเพื่อประมวลผลภาพสอง
มิติที่เป็นลำดับ (Sequence) โดยเครือข่ายมีลักษณะคล้ายหน่วยความจำระยะสั้นระยะยาว (LSTM) 
แตม่ีการเพิ่มการทำคอนโวลูชันเข้ามาในข้ันตอนการป้อนข้อมูลและการคำนวณภายในหน่วย ช่วยให้
สามารถเรียนรู้และรักษาข้อมูลที่เป็น 2 มิติได้ ภายในเซลล์ ConvLSTM จะมีการคำนวณต่างๆ ดัง
สมการ (10) โดยสัญลักษณ์  หมายถึงการทำคอนโวลูชันและ  หมายถึงการทำผลคูณอาดามาร์ 
(Hadamard product) 

 

 

 

 

 

(10) 

โดยที่ it แทนผลลัพธ์จากประตูป้อน (Input gate) 
  ft แทนผลลัพธ์จากประตูลืม (Forgot gate) 
  ot แทนผลลัพธ์จากประตูผลลัพธ์ (Output gate) 
  σ แทนฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid) 
  W แทนน้ำหนักที่ใช้ในประตูต่างๆ 
  xt แทนข้อมูลป้อนเข้า 
  H แทนผลลัพธ์ของหน่วย 
  C แทนข้อมูลในเซลล์ความจำ (Memory cell) 
  b แทนค่าไบแอส (Bias) 

เช่นเดียวกับเครือข่าย U-Net การใช้เครือข่ายจำเป็นต้องนำแต่ละหน่วยมาเช่ือมต่อกันอย่าง
เหมาะสมในลักษณะเอนโคดเดอร์-ดีโคดเดอร์ (Encoding-Decoding) ดังแสดงในรูป 6 เพื่อให้
สามารถใช้งานได้ ในส่วนเอนโคดเดอร์จะประกอบด้วยช้ันป้อนข้อมูล (Input layer) มีหน้าที่รับข้อมูล
และทำคอนโวลูชัน ต่อด้วยช้ันของ ConvLSTM ซึ่งจะประมวลผลข้อมูลในลักษณะ 2 มิติ ผลลัพธ์ 
(Output) จากฝั่งเอนโคดเดอร์ จะถูกป้อนไปยังฝั่งดีโคดเดอร์ (หรือ Forecasting) เพื่อสร้างผลการ
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ทำนาย เช่นเดียวกันในฝั่งดีโคดเดอร์ ประกอบด้วยช้ันของ ConvLSTM ต่อกัน โดยผลลัพธ์จากช้ัน
ก่อนหน้าส่งข้อมูลป้อนกับช้ันต่อไปเรื่อยๆ และในช้ันสุดท้ายจะมีการทำคอนโวลูชันแบบ 1 × 1 เพื่อ
ลดจำนวนช่องสัญญาณให้เป็นไปตามที่ต้องการและเป็นผลการทำนายท้ายที่สุด 

 

รูป 6 ลักษณะการเช่ือมต่อเครือข่ายแบบเอนโคดเดอร์-ดีโคดเดอร์ของ ConvLSTM [11] 

3.2.3 หน่วยเกทวนกลับแบบคอนโวลูชัน (Convolutional gated recurrent unit) 

ในปี  2017 Xingjian, S., et al. [12] ได้ เส นอห น่ วย เกท วนกลับ แบบคอน โวลู ชั น 
(ConvGRU) ซึ่งพัฒนามาจากหน่วยเกทแบบวนกลับ (Gated recurrent unit หรือ “GRU”) [13] แต่
ได้รับการดัดแปลงให้มีโครงสร้างคอนโวลูชันเพื่อให้รองรับการใช้งานกับข้อมูลภาพ 2 มิติ โดยภายใน
หน่วยเกทวนกลับแบบคอนโวลูชันมีการคำนวณต่างๆ ดังสมการ (11) 

 

 

 

 

(11) 

โดยที่ xt แทนข้อมูลป้อนเข้า 
  H แทนผลลัพธ์ของหน่วย 
  H't แทนผลลัพธ์ถูกเสนอ (Candidate) 
  σ แทนฟังก์ชันซิกมอยด์ 
  f แทนฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) 
  Zt แทนผลลัพธ์จากประตูอัพเดต (Update gate) 
  Rt แทนผลลัพธ์จากประตูรีเซ็ต (Reset gate) 
  W แทนน้ำหนักที่ใช้ในประตูต่างๆ 
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3.2.4 หน่วยเกทวนกลับเชิงวิถี (Trajectory gated recurrent unit) 

ในปี 2017 Xingjian, S., et al. [12] ได้เสนอหน่วยเกทวนกลับเชิงวิถี (TrajGRU) ที่พัฒนา
ต่อยอดจาก ConvGRU ให้สามารถเรียนรู้โครงสร้างที่ผันเปลี่ยนไปตามตำแหน่ง (Location variant) 
สำหรับเช่ือมโยงแบบวนกลับ โดยได้ดัดแปลงวิธีการคำนวณผลลัพธ์ที่จะเสนอ (H') จากการทำคอน-
โวลูชันกับผลลัพธ์ในเวลาก่อนหน้า (Ht-1) ให้เป็นการเลือกข้อมูล Ht-1 จากตำแหน่งต่างๆ แทน ซึ่ง
สามารถแสดงการคำนวณดังในสมการ (12) 

 
(12) 

โดยที่ Ht-1 แทนผลลัพธ์ของหน่วยในเวลาก่อนหน้า 
  L แทนจำนวนเพื่อนบ้านที่พิจารณา 
  Whh แทนน้ำหนักที่ให้กับเพื่อนบ้านต่างๆ 

การคำนวณผลลัพธ์ที่จะเสนอจะใช้ค่าจากตำแหน่งรอบข้าง (Neighbors) ทั้งหมด L ตำแหน่ง
ที่เปลี่ยนไปในแต่ละลำดับเวลาและมีการให้น้ำหนักที่ต่างกัน หาก L เท่ากับ 3 จะสามารถแสดงการ
เลือกเพื่อนบ้านในแต่ละลำดับเวลาได้ดังรูป 7 

 

รูป 7 โครงสร้างความสัมพันธ์ของผลลพัธ์ในแต่ละลำดับเวลา [12] 
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สมการ (13) แสดงการคำนวณต่างๆ ภายในหน่วย TrajGRU 

 

 

 

 

 

(13) 

 

โดยที่ 
 

แทนผลการคำนวณสนามการเคลื่อนไหวจาก  
 

 

แทนผลลัพธ์จากประตูอัพเดต  
 

 

แทนผลลัพธ์จากประตูรเีซ็ต  
 

 
แทนน้ำหนักที่ใช้ในประตูต่างๆ 

 
 

แทนข้อมูลป้อนเข้า 
 

 
แทนผลลัพธ์ของหน่วย 

 
 

แทนผลลัพธ์ถูกเสนอ 

เนื่องจากค่าของตำแหน่งเป็นตัวเลขที่ไม่ต่อเนื่อง (Discrete) จึงหาอนุพันธ์ไม่ได้ (Non-
differentiable) ผู้วิจัยจึงไดใ้ช้สนามการเคลื่อนไหวหาค่าเป็นตัวแทนตำแหน่งเหล่าน้ีแทน ซึ่งคำนวณ
จากเครือข่ายคอนโวลูชันขนาดเล็ก ( ) ส่วน “warp” เป็นฟังก์ชันเลือกตำแหน่งเพื่อนบ้าน จากการ
ใช้เคอร์เนลสุ่มตัวอย่างแบบเชิงเส้นคู่ (Bilinear sampling kernel) [14] คำนวณได้จากสมการ (14)  

 
(14) 

โดยที่  แทนค่าที่ตำแหน่งและช่องสัญญาณต่างๆ ในเทนเซอร์ 

จากที่กล่าวในบทที่ 3.1 ถึง 3.2 ในงานวิจัยนี้จะใช้วิธีการคงสภาพเดิมและวิธีเรนน่ีโมช่ันแบบ 
DenseRotation (หรือทางผู้เขียนใช้ช่ือย่อว่า “Rainymotion”) เป็นวิธีการมาตรฐาน (Baselines) ที่
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ใช้หลักการทางวิทยาศาสตร์ และใช้ U-Net ConvLSTM และ TrajGRU เป็นวิธีการมาตรฐานที่ใช้
วิธีการเรียนรู้เชิงลึก ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการทำนายปริมาณน้ำฝน 

3.3 การผสมผสานความรู้ทางวิทยาศาสตร์เข้ากับการเรียนรู้ของเครื่อง ( Integrated 
scientific-based knowledge with machine learning) 

การผสมผสานวิธีการเชิงวิทยาศาสตร์เข้ากับการเรียนรู้ของเครื่องหรื อการเรียนรู้เชิงลึก
สามารถทำได้หลายวิธี [15] ดังแสดงในรูป 8 เช่น ใช้ฟิสิกส์ช้ีนำฟังก์ชันสูญเสีย ใช้ช่วยปรับค่าเริ่มต้น
ให้เครือข่ายประสาทเทียม หรือใช้เป็นแนวทางออกแบบโมเดลแบบผสมผสานหรือแบบไฮบริด 
(Hybrid model) 

 

รูป 8 รูปแบบต่างๆ ในการผสมผสานวิธีการทางวิทยาศาสตร์กับโมเดลเชิงลึก [15] 

1. การกำหนดพารามิเตอร์ เนื่องจากวิธีการฟิสิกส์มักจำเป็นต้องกำหนดพารามิเตอร์จำนวน
มากก่อนใช้งานซึ่งส่วนมากไม่สามารถคำนวณได้โดยตรง การใช้โมเดลของเครื่องหรือโมเดล
เชิงลึกเรียนรู้ที่จะหาค่าพารามิเตอร์เหล่าน้ีจึงเป็นแนวทางหนึ่งที่จะช่วยลดความผิดพลาดได ้

2. การแทนท่ีส่วนย่อยด้วยโมเดลของเครื่อง วิธีการทางวิทยาศาสตร์มักเป็นโมเดลขนาดใหญ่ที่
ประกอบด้วยการคำนวณหลายข้ันตอนย่อย การแทนที่ส่วนที่มีความแม่นยำต่ำหรือเป็นการ
คำนวณแบบกึ่งประจักษ์ (Semi-empirical) ด้วยโมเดลของเครื่องที่เหมาะสมย่อมส่งผลให้
ประสิทธิภาพในแง่ความถูกต้องสูงข้ึน (อาจรวมถึงความเร็วด้วย) เช่น หากวิธีการ
วิทยาศาสตร์ประกอบด้วย 2 ข้ันตอน โดยข้ันตอนหนึ่งให้ผลลัพธ์ที่นำไปใช้ในข้ันตอนถัดไป 
การแทนที่โมเดลย่อยของวิธีการเชิงฟิสิกส์ด้วยโมเดลของเครื่องจะสามารถทำได้ดังแสดงใน
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รูป 9 ซึ่งเป็นการแทนการคำนวณส่วนหลังด้วยโมเดลของเครื่อง แต่ในขณะเดียวกันก็สามารถ
แทนข้ันตอนส่วนแรกได้ด้วยเช่นกัน 

 

รูป 9 แผนภาพโมเดลไฮบริดระหว่างฟสิิกส์และการเรียนรู้ของเครือ่ง [3] 

รูป 9 แสดงแผนภาพของโมเดลไฮบริดรูปแบบหนึ่ง โดย fPHY คือโมเดลที่มีพื้นฐานบนหลัก
ฟิสิกส์ทำหน้าที่แปลงข้อมูลป้อนเข้า (หรือ Driver) เป็นผลลัพธ์ YPHY ส่วน fHPD คือโมเดลไฮบริดที่รับ
ทั้งข้อมูลป้อนเข้าและผลลัพธ์จากการคำนวณจาก fPHY เพื่อหาผลลัพธ์สุดท้าย Ypred 

3. วิเคราะห์ผลลัพธ์ท่ีผิดพลาด ความผิดพลาดของผลจากวิธีการเชิงวิทยาศาสตร์มักเกิดจาก
ความรู้ความเข้าใจที่ไม่สมบูรณ์ การนำโมเดลของเครื่องมาวิเคราะห์ข้อผิดพลาดที่เกิดข้ึนอาจ
แสดงให้เห็นถึงรูปแบบที่มักผิดพลาดเพื่อจะไดน้ำไปปรับปรุงแก้ไขต่อ 

4. จำกัดความผิดพลาดของส่วนย่อย การที่วิธีการทางวิทยาศาสตร์ประกอบด้วยหลายข้ันตอน
ส่งผลให้ความผิดพลาดที่เกิดจากส่วนหนึ่งส่งผลต่อส่วนที่เหลือ การนำโมเดลของเครื่องมา
ขับเคลื่อนผลลัพธ์จากส่วนหนึ่งก่อนจะป้อนเข้าอีกส่วนจะสามารถลดความผิดพลาดได้ 

5. การใช้โมเดลของเครื่องท้ังหมด เป็นการใช้โมเดลของเครื่องหรือโมเดลเชิงลึกทำงานแทน
วิธีการทางวิทยาศาสตร์ทั้งหมด ซึ่งหากความซับซ้อนของโจทย์อยู่ในระดับที่โมเดลรองรับได้
จะมีโอกาสช่วยให้ประสิทธิภาพทั้งในเรื่องความถูกต้องและความเร็วสูงข้ึน 

การผสมผสานแบบที่ 2 เป็นรูปแบบที่ได้รับความนิยมเนื่องจากเป็นการแทนที่โมเดลเชิงลึก
แต่ยังรักษาเค้าโครงของวิธีการทางวิทยาศาสตร์ไว้ช่วยให้โมเดลไดป้ระโยชน์จากทั้ง 2 ศาสตร์ เพราะ
ในขณะที่ส่วนที่เป็นวิธีการทางวิทยาศาสตร์มีทฤษฎีมารองรับและตีความหมายได้ โมเดลเชิงลึกก็
สามารถเรียนรู้และปรับตัวที่จะหาผลลพัธ์จากข้อมลูทีซ่ับซ้อน การผสมผสานเช่นน้ีประสบความสำเรจ็
ทั้งในงานการทำนายอุณหภูมิน้ำทะเลของ de Bezenac et al. (2019) [16] และการทำนายอุณหภูมิ
ในแม่น้ำในงานของ Karpatne et al. (2017) [17] จึงเป็นรูปแบบที่จะเลือกใช้ในงานวิจัยน้ี  
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บทท่ี 4 
แนวคิดและวิธีการดำเนินงาน 

ในบทนี้นำเสนอแนวคิดและวิธีการดำเนินงาน แบ่งออกเป็น 4 ส่วน ดังแสดงในรูป 10 ใน
ส่วนแรก (1) เป็นการเตรียมชุดข้อมูลจำลองและชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ (2) การประมวลผลข้อมูล
ก่อนนำไปฝึกสอน  (Pre-processing) (3) การจัดทำและฝึกโมเดลผสมผสาน และ (4) การ
ประมวลผลหลัง (Post-processing) 

 

รูป 10 ภาพรวมของข้ันตอนที่งานวิจัยน้ีนำเสนอ 

4.1 การเตรียมข้อมูล 

ในงานวิจัยนี้ได้ใช้ชุดข้อมูลทั้งหมด 3 ประเภท ได้แก่ ชุดข้อมูลจำลอง ชุดข้อมูลภาพถ่าย
เรดาร์ และชุดข้อมูลเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง 

4.1.1 ชุดข้อมูลจำลอง 

ชุดข้อมูลจำลองเป็นชุดข้อมูลขนาดเล็กที่ประกอบด้วยลำดับของภาพ 2 มิติต่อเนื่องกันและมี
คุณสมบัติต่างๆ (Features) ลอกเลียนจากลำดับของภาพถ่ายเรดาร์ เช่น การเคลื่อนที่เชิงเส้น การ
เคลื่อนที่แบบหมุน การรบกวนบนภาพ (Noise) และการเปลี่ยนแปลงความเข้ม  (Change in 
intensity) โดยชุดข้อมูลนี้สร้างข้ึนโดยมีจุดประสงค์เพื่อช่วยวิเคราะห์ความสามารถของโมเดลในการ
ทำนายคุณสมบัติต่างๆ ก่อนนำไปทดสอบบนชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ 

การสร้างชุดข้อมูลจำลองจะทำอย่างสุ่ม โดยจะต้องกำหนดการเคลื่อนที่อย่างน้อย 1 รูปแบบ
ก่อน (อาจเป็นการเคลื่อนที่เชิงเส้นหรือการหมุน) เป็นคุณลักษณะหลัก แล้วจากนั้นจึงเลือกคุณสมบัติ
เพิ่มเติมอื่นๆ เช่น สามารถสร้างชุดข้อมูลที่ประกอบด้วยวัตถุเคลื่อนที่เชิงเส้นพร้อมกับเปลี่ยนแปลง
ความเข้มได ้ซึ่งในกรณีนี้จะมีลักษณะคล้ายกับการเคลื่อนที่ของฝนบนภาพถ่ายเรดาร์ นอกจากนี้ยัง
สามารถกำหนดจำนวนวัตถุที่ปรากฏในภาพได้ตามต้องการ 

ในงานวิจัยนี้ได้กำหนดจำนวนวัตถุไว้ไม่เกิน 1 ช้ินและสนใจการผสมผสานลักษณะที่สำคัญ
เท่านั้น ได้แก่ การเคลื่อนที่เชิงเส้น การหมุน และการเปลี่ยนแปลงความเข้ม ดังนั้นชุดข้อมูลจำลองที่
ใช้ในงานวิจัยนี้จะมีทั้งหมด 4 แบบ ดังแสดงในรูป 11 ได้แก่ (ก) จุดที่ เคลื่อนที่เชิงเส้น (ข) จุดที่

1. เตรียมและรวบรวมข้อมูล 2. การประมวลผลก่อน 3. จัดท าและฝึกโมเดล 4. การประมวลผลหลัง
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เคลื่อนที่เชิงเส้นพร้อมเปลี่ยนแปลงระดับความเข้ม (ค) วัตถุที่เคลื่อนที่เชิงเส้นและหมุน และ (ง) วัตถุ
ที่เคลื่อนที่เชิงเส้นและหมุนพร้อมเปลี่ยนแปลงระดับความเข้ม 

 

รูป 11 ตัวอย่างลำดับข้อมลูจากชุดข้อมูลจำลอง 

สำหรับชุดข้อมูลประเภท (ก) เป็นการจำลองการเคลื่อนที่ของจุดในแนวเชิงเส้น โดยจุดมีรัศมี
ได้ต้ังแต่ 2 ถึง 5 (พิกเซล) มีความเร็วตั้งแต่ 2 ถึง 5 พิกเซลต่อข้ันเวลา และสามารถเคลื่อนที่ในทิศทาง
ได้ตั้งแต่ 0° ถึง 360° ส่วนในชุดข้อมูลประเภท (ข) มีลักษณะเหมือนกับชุดข้อมูลประเภท (ก) แต่มี
การเพิ่มลักษณะการเปลีย่นแปลงความเข้ม (ความสว่าง) ของจุดที่เคลื่อนที่ โดยการเปลี่ยนแปลงความ
เข้มดังกล่าวเป็นไปตามสมการ (15) ซึ่งมีการกำหนดค่าพารามิเตอร์ตามตาราง 3 

 (15) 

โดยที่ I แทนค่าความเข้มของจุดหรือวัตถุ 

ตาราง 3 การตั้งไฮเปอร์พารามเิตอร์สำหรบัสมการ (15) 

พารามิเตอร ์ ค่าต่ำสุด ค่าสูงสุด 
I0 0.7 1 

ω 0.8 1.3 

θ -π/2 π/2 

Ib 0 1 – I0 

 t = 1 t = 2 t = 3 t = 4 t = 5 

(ก) จุดเคลื่อนทีเ่ชิงเส้น 
     

(ข) จุดเคลือ่นที่พร้อมเปลี่ยนแปลง 
ระดับความเข้ม      

(ค) วัตถุเคลือ่นที่และหมุน 
     

(ง) วัตถุเคลื่อนที่และหมุนพร้อม
เปลี่ยนแปลงระดับความเข้ม      
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สำหรับชุดข้อมูลประเภท (ค) เป็นการแสดงลักษณะการหมุนจึงจำเป็นต้องเปลี่ยนรูปร่างวัตถุ
จากวงกลมทึบเปน็วัตถุที่มีลักษณะคล้ายพายุไต้ฝุ่น เพื่อให้เห็นการเปลี่ยนแปลงของวัตถุเมื่อมกีารหมนุ 
โดยอัตราการหมุนสามารถเป็นไปได้ต้ังแต่ 7° ถึง 10° ต่อข้ันเวลา และสุดท้ายในชุดข้อมูลประเภท (ง) 
ได้มีการเพิ่มลักษณะการเปลี่ยนแปลงความเข้ม ซึ่งลักษณะของการเปลี่ยนแปลงดังกล่าวเหมือนกับที่
ใช้ในชุดข้อมูล (ข) 

4.1.2 ชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร ์

ชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ที่ใช้ในวิทยานิพนธ์นี้มาจากสถานีเรดาร์ตรวจอากาศดอปเปลอร์ 
แบบ C-BAND รวมกันจากหลายๆ สถานีในญี่ปุ่น ข้อมูลที่ได้จึงเป็นภาพ 2 มิติขนาดใหญ่ โดยที่ค่าใน
แต่ละจุดแสดงถึงอัตราการตกของปริมาณน้ำฝนในบรเิวณหนึ่งๆ และแต่ละสีแสดงถึงอัตราการตกของ
ฝนที่ต่างกัน ดังแสดงในรูป 12  

 

 

รูป 12 ตัวอย่างภาพถ่ายเรดารจ์ากชุดข้อมูล 

ข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ที่ใช้มีคุณสมบัติเป็นภาพที่มีความละเอียดสูงมาก โดยที่ลำดับของภาพมี 
อันตรภาค 10 นาที และมีคุณสมบัติอื่นๆ ดังแสดงในตาราง 4 
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ตาราง 4 คุณลักษณะข้อมลูภาพถ่ายเรดาร ์

คุณสมบัต ิ ค่า 
ความละเอียด (พิกเซล) 3,360 × 2,560 
พ้ืนท่ีท่ีครอบคลุม 1 ตารางกโิลเมตรต่อ 1 พิกเซล 
ชนิดของเรดาร ์ เรดาร์ตรวจอากาศดอปเปลอร ์แบบ C-BAND 
ภูมิภาค ญี่ปุ่น 
พิกัดภูมิศาสตร ์
(Geographic coordinates) 

ละติจูด [20.005 ถึง 47.9958] 
ลองจิจูด [118.006 ถึง 149.994] 

อันตรภาค (นาที) 10 
รูปแบบไฟล ์ ข้อมูลฐานสอง (Binary files) 
ช่วงเวลา (ทัง้หมดที่ม)ี 1 มิถุนายน 2018 ถึง 31 พฤษจิกายน 2019 
ขนาดไฟล ์ ประมาณเดือนละ 280 กิกะไบต ์(Gigabytes) 

ในงานวิจัยน้ีจะสนใจชุดข้อมูลเฉพาะในช่วง 1 กรกฎาคม ถึง 30 สิงหาคม 2018 โดยที่ข้อมูล
ในช่วงดังกล่าวมีสัดส่วนการกระจายตัวอัตราการตกของฝนที่ระดับต่างๆ ดังแสดงในตาราง 5 

ตาราง 5 สถิติของระดบัน้ำฝนในชุดข้อมลูภาพถ่ายเรดาร ์

อัตราการตกของฝน 
(มิลิเมตรต่อช่ัวโมง) 

สัดส่วน (ร้อยละ) ปริมาณน้ำฝน 

0 ≤ x  1 67.65% ไม่มีฝน 
1 ≤ x < 10 28.11% ฝนเล็กน้อย 
10 ≤ x < 20 2.88% ฝนปานกลาง 
 0 ≤ x< 30 0.77% ฝนหนัก 
 0 ≤ x 0.45% ฝนตกหนักมาก 

ค่าปริมาณน้ำฝนของชุดข้อมูลในช่วงที่กำหนดมีการกระจายตัวดังแสดงในรปู 13 ซึ่งเห็นไดว่้า
ข้อมูลมีการกระจายตัวที่ไม่สม่ำเสมอ เนื่องจากอัตราการตกที่ 0 มิลลิเมตรต่อช่ัวโมงสูงมาก ในขณะที่
ช่วงอื่นๆ มีค่าเข้าใกล้ศูนย์ ดังนั้นจึงมีการสเกลด้วยลอการทิึมเพื่อใหก้ารกระจายตัวที่สมำ่เสมอมากขึ้น
ดังแสดงในรูป 14 
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รูป 13 การกระจายตัวของอัตราการตกของน้ำฝนในชุดข้อมลู 

 

รูป 14 การกระจายตัวของอัตราการตกของน้ำฝนเมื่อสเกลด้วยลอการทิึมฐานสิบ  
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ค่าจากข้อมูลดิบนั้นอยู่ในหน่วยมิลลิเมตรต่อช่ัวโมง (R) ซึ่งมีการกระจายตัวที่ไม่เหมาะสมที่
จะนำมาใช้ป้อนเข้าโมเดลโดยตรง จึงได้มีการเปลี่ยนเป็นหน่วยเดซิเบล (dBZ) ก่อนเพื่อให้ข้อมูล
กระจายตัวอย่างสม่ำเสมอโดยใช้สมการ (16) 

 
(16) 

4.1.3 ชุดข้อมูลเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง 

ชุดข้อมูลเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงเปน็ชุดข้อมูลทีร่วบรวมเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง
ที่สำคัญในภูมิภาคญี่ปุ่นระหว่างปี 2018 ถึง 2019 ทั้งหมด 7 เหตุการณ์ดังแสดงในตาราง 6 เป็น
ข้อมูลสำหรับใช้ในการทดสอบวิธีการหรือโมเดลต่างๆ โดยมีคุณสมบัติเช่นเดียวกับชุดข้อมูลภาพถ่าย
เรดาร์ (ในตาราง 4) 

ตาราง 6 เหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงในชุดข้อมลู 

ลำดับ เหตุการณ์ วันท่ี (วัน/เดือน/ป)ี 
1 พายุไต้ฝุ่นฟ้าใส (Typhoon Faxai) 08/09/2019 
2 พายุไต้ฝุ่นฮากิบิส (Typhoon Hagibis) 12/10/2019 
3 พายุโซนร้อนนารี (Typhoon Nari) 26/07/2019 
4 ฝนตกหนัก 25/10/2019 
5 แนวพายุฝน (Squall line) 30/06/2019 
6 พายุไต้ฝุ่นทรามี (Typhoon Trami) 30/09/2018 
7 พายุไต้ฝุ่นกรอซา (Typhoon Krosa) 15/08/2019 

เนื่องจากเหตุการณ์ดังกล่าวเกิดข้ึนในส่วนใดส่วนหนึ่งของภูมิภาคเท่าน้ัน ดังนั้นจึงไม่มีความ
จำเป็นต้องใช้ขนาดภาพเต็มและไดจ้ำกัดบริเวณเฉพาะส่วนที่สนใจได้ โดยร้อยละของพื้นที่ที่พิจารณา
ต่อพื้นที่ทั้งหมดในเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงต่างๆ แสดงในตาราง 7 
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ตาราง 7 สัดส่วนพื้นทีท่ี่สนใจต่อพื้นทีท่ั้งหมดในเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงต่างๆ 

 ลำดับเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง 

 1 2 3 4 5 6 7 

ร้อยละของพ้ืนที่ที่สนใจ 5.09% 25.15% 11.07% 20.37% 10.07% 14.76% 21.80% 

1. พายุไต้ฝุ่นฟ้าใส ในวันที่ 8 กันยายน 2019 พายุไต้ฝุ่นฟ้าใสพัดเข้าทางชายฝั่งตะวันออก
ของญี่ปุ่นด้วยความกดอากาศต่ำสุด 955 เฮกโตปาสคาลทำให้เกิดฝนตกหนักและลมแรงถึง 155  
กม./ชม. นับเป็นพายุไต้ฝุ่นรุนแรงที่สุดลูกหนึ่งที่ถล่มกรุงโตเกียวในรอบทศวรรษ 

t = 0 t = 3 t = 6 t = 9 t = 12 

     

รูป 15 ภาพถ่ายเรดาร์จากเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 1 เริม่ต้นทีเ่วลา 9:30 

2. พายุไต้ฝุ่นฮากิบิส ในวันที่ 12 ตุลาคม 2019 พายุไต้ฝุ่นฮากิบิสเคลื่อนตัวข้ึนฝั่งตะวันออก
ของญี่ปุ่นที่ภูมิภาคโตไคด้วยความกดอากาศต่ำสุด 925 เฮกโตปาสคาล ทำให้เกิดฝนตกหนักและลม
แรงถึง 195 กม./ชม. 

t = 0 t = 3 t = 6 t = 9 t = 12 

     

รูป 16 ภาพถ่ายเรดาร์จากเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 2 เริม่ต้นทีเ่วลา 9:30 

3. พายุโซนร้อนนารี ในวันที่ 26 สิงหาคม 2019 พายุโซนร้อนนารีเคลื่อนตัวในทะเล 
ฟิลิปปินด้วยความกดอากาศ 998 เฮกโตปาสคาล และความเร็วลมสูงสุดถึง 65 กม./ชม. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 28 

t = 0 t = 3 t = 6 t = 9 t = 12 

     

รูป 17 ภาพถ่ายเรดาร์จากเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 3 เริม่ต้นทีเ่วลา 9:30 

4. ฝนตกหนัก วันที่ 25 ตุลาคม 2019 หลังเกิดพายุไต้ฝุ่นฮากิบิสสองสัปดาห์ เกิดฝนตกหนัก
อย่างต่อเนื่องทางตะวันออกของโตเกียว 

5. แนวพายุฝน วันที่ 30 มิถุนายน 2019 เกิดแถบแนวยาวข้ึนบริเวณทางใต้ของญี่ปุ่นและ
ทะเลฟิลิปปิน 

6. พายุไต้ฝุ่นทรามี ในวันที่ 30 กันยายน 2018 พายุไต้ฝุ่นทรามีพัดข้ึนฝั่งบริเวณเกาะเรียวกุ
ของญี่ปุ่นด้วยความกดอากาศต่ำสุด 925 เฮกโตปาสคาล และลมแรงถึง 195 กม./ชม. 

7. พายุไต้ฝุ่นกรอซา ในวันที่ 15 สิงหาคม 2019 พายุไต้ฝุ่นกรอซาพัดข้ึนฝั่งที่ภูมิภาคชิโกะ-
กุของญี่ปุ่นด้วยความกดอากาศต่ำสุด 965 เฮกโตปาสคาล ทำให้เกิดฝนตกหนักและลมกระโชกแรงถึง 
140 กม./ชม. 
 

  
(4) ฝนตกหนัก (5) แนวพายุฝน 

  
(6) พายุไต้ฝุ่นทราม ี (7) พายุไต้ฝุ่นกรอซา 

รูป 18 ตัวอย่างภาพถ่ายเรดารจ์ากเหตุการณ์สภาพอากาศรนุแรงที่ (4) ถึง (7) 
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ข้อมูลเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงต่างๆ มีสัดส่วนการกระจายตัวของอัตราการตกของฝน
ในพื้นที่ที่สนใจดังแสดงในตาราง 8 

ตาราง 8 สถิติของระดบัน้ำฝนในชุดข้อมลูเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง 

อัตราการตก
ของฝน  
(มิลลิเมตรต่อ
ช่ัวโมง) 

ลำดับเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง 

1 2 3 4 5 6 7 

0 ≤ x  1 88.91% 85.05% 96.74% 91.11% 85.09% 80.18% 91.01% 
1 ≤ x < 10 8.50% 12.43% 2.73% 7.93% 12.64% 15.88% 7.70% 
10 ≤ x < 20 1.67% 1.66% 0.38% 0.70% 1.57% 2.75% 0.91% 
 0 ≤ x< 30 0.55% 0.52% 0.10% 0.15% 0.43% 0.72% 0.24% 
 0 ≤ x 0.30% 0.29% 0.05% 0.07% 0.21% 0.37% 0.12% 

4.2 การประมวลผลก่อน (Pre-processing) 

การประมวลผลก่อนที่ใช้กับชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์แบ่งออกเป็น 4 ข้ันตอนดังแสดงในรูป 
19 เริ่มจาก (1) การจัดเรียงข้อมูลเป็นลำดับ (2) การลดขนาดภาพ (3) การทำนอร์มัลไลเซชัน และ 
(4) การตัดภาพออกเป็นส่วนๆ 

 

รูป 19 ภาพรวมขั้นตอนการประมวลผลกอ่น 

1. การจัดลำดับภาพเป็นลำดับ (Image sequencing) ในการประมวลผลก่อนข้ันแรกจะเป็น
การจัดเรียงภาพเป็นลำดับ พร้อมตรวจสอบว่าไม่มีภาพในข้ันเวลาใดขาดไป ซึ่งจะทำให้ลำดับ
ของภาพขาดความต่อเนื่อง 

2. การลดขนาดภาพ (Image downsampling) แปลงภาพเป็นเทนเซอร์แถวลำดับแล้วลด
ขนาด เนื่องจากภาพถ่ายเรดาร์เป็นภาพถ่ายความละเอียดสูงซึ่งมีขนาดใหญ่เกินกว่าที่จะ
บรรจุในหน่วยความจำจึงต้องลดขนาดจาก 3,360 × 2,560 พิกเซลเป็น 840 × 640 พิกเซล 
(ลดลง 4 เท่า) โดยประมาณค่า (Interpolate) แบบเชิงเส้นคู่ (Bilinear) 

1. จัดเรียงภาพ 2. ลดขนาดภาพ 3. นอร์มัลไลเซชัน 4. ตัดภาพเป็นส่วน
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3. การทำนอร์มัลไลเซชัน (Normalization) ทำการเปลี่ยนหน่วยข้อมูลจากมิลลิเมตรต่อ
ช่ัวโมงเป็น dBZ โดยใช้สมการ (16) ตามด้วยการทำนอร์มัลไลเซชันด้วยการปรับค่าจากช่วง 
[min, max] ให้อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 โดยนำภาพแต่ละจุดลบด้วยค่า min แล้วหารด้วยค่า  
max – min (หรือ range) ดังแสดงในสมการ (17) 

 
(17) 

4. การตัดภาพเป็นส่วนๆ (Cropping) ในข้ันตอนสุดท้ายเป็นการตัดภาพออกเป็นส่วนย่อยๆ 
ดังแสดงในรูป 20 โดยให้แต่ละส่วนย่อยมีขนาด 80 × 80 พิกเซล 

 

รูป 20 ส่วนภูมิภาคย่อยต่างๆ จากภาพถ่ายเรดาร์เตม็4 

4.3 การผสมผสานความรู้เชิงวิทยาศาสตร์เข้ากับโมเดลเชิงลึก 

การพัฒนาอย่างก้าวกระโดดในศาสตร์ของการเรียนรู้ของเครื่องและโมเดลเชิงลึก ส่งผลให้
หลายๆ โจทย์ที่ก่อนหน้าน้ีต้องใช้อัลกอริทึมที่ซับซ้อน ไม่ว่าจะเป็นการแปลงเสียงเป็นข้อความหรือ
การตรวจจับวัตถุในภาพ  สามารถแก้ไขได้โดยการใช้โมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง อย่างไรก็ตาม

 
4 ภาพพื้นหลังจาก maps.stamen.com/terrain 
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ความสามารถของโมเดลนั้นข้ึนอยู่กับปริมาณข้อมูลที่มีและความซับซ้อนของโจทย์ โจทย์การทำนาย
ปริมาณน้ำฝนน้ันนับว่าเป็นโจทย์ที่มีความซับซ้อน เพราะนอกจากลักษณะของโจทย์ที่เป็นการทำนาย
ในระนาบสองมิติที่เป็นลำดับเวลาแล้ว ยังมีปรากฏการณ์และปัจจัยที่ซับซ้อนมากมายอยู่เบื้องหลังแต่
ไม่ได้ปรากฏในตัวข้อมูลโดยตรง เช่น การเคลื่อนตัวในแนวดิ่ง (Advection) สภาพทางอุตุนิยมวิทยา
อื่นๆ (เช่น อุณหภูมิและลม) และลักษณะทางภูมิศาสตร์  ซึ่งความซับซ้อนทั้งหมดเหล่านี้ต่างจำกัด
ความสามารถของโมเดล 

ในขณะเดียวกันวิธีการทางวิทยาศาสตร์อย่างการคงสภาพแบบลงกรองจ์เป็นวิธีที่มีโครงสร้าง
ชัดเจนแบ่งเป็น 2 ข้ันตอน ได้แก่ การติดตามและการประมาณค่านอกช่วง ในข้ันตอนการติดตามนั้น
มักใช้อัลกอริทึมการไหลของแสงในการคำนวณ ไม่ว่าจะเป็นวิธีของฮอร์นสชังก์ (Horn-Schunk) [18] 
หรือฟาร์นแบค (Farneback) [19] อย่างไรก็ตามแต่ละอัลกอริทึมเหล่าน้ีต่างมีจุดอ่อนและที่สำคัญนั้น
ไม่ได้ถูกพัฒนาเพื่อมาใช้กับงานการทำนายปริมาณน้ำฝนโดยตรง ดังนั้นการใช้โมเดลเชิงลึกที่สามารถ
เข้าใจและเรียนรู้ที่จะหาสนามการเคลื่อนไหวสำหรับใช้กับข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์โดยตรงจึงเป็น
ทางเลือกที่อาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพวิธีการโดยรวมได ้

การผสมผสานโมเดลจากต่างสาขาวิชาสามารถดำเนินได้หลายวิธี  (ดังที่กล่าวในบทที่ 3) 
สำหรับวิธีการที่ประกอบด้วยหลายข้ันตอนและผลลัพธ์จากข้ันตอนหนึ่งนำไปป้อนในส่วนถัดๆ ไปดัง
แสดงในรูป 21 สามารถทำการผสมผสานไดโ้ดยนำโมเดลเชิงลึกแทนที่ส่วนที่ยังทำหน้าที่ได้ไม่ดีหรือมี
ประสิทธิภาพต่ำ เพื่อให้โมเดลเพิ่มประสิทธิภาพของส่วนนั้นๆ การจัดการปัญหาในลักษณะนี้อาจ
เรียกว่าการแบ่งแยกและเอาชนะ (Divide & conquer) 

 

รูป 21 การแบ่งโจทย์ที่ซบัซ้อนออกเป็นหลายโจทย์ย่อย 

สำหรับวิธีการคงสภาพแบบลงกรองจ์ที่มีการคำนวณ 2 ข้ันตอนดังแสดงในรูป 22 เริ่มจาก 
(1) คำนวณสนามการเคลื่อนที่จากภาพเรดาร์ก่อนหน้า แล้ว (2) ทำนายผลจากการประมาณค่านอก
ช่วง ในที่นีไ้ดท้ำการผสมผสานโดยแทนที่วิธีการในส่วนที่ (1) โดยเปลี่ยนจากการใช้วิธีคำนวณการไหล

ข้อมูลป อนเข้า ข้ันตอนที่  ผลลัพธ์ข้ันตอนที่  ข้ันตอนที่  

ข้อมูลป อนเข้า ผลลัพธ์
 ก)

 ข)

วิธีการค านวณทางวิทยาศาสตร์
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ของแสงเป็นการใช้โมเดลเชิงลึกแทนด้วยเหตุผลที่กล่าวไว้ข้างต้น ในขณะที่ส่วนที่ (2) คงเป็นวิธีการ
ทางวิทยาศาสตร์ไว้ เพื่อช่วยช้ีนำการเรียนรู้ของโมเดลเชิงลึก 

 

รูป 22 ภาพรวมขั้นตอนการทำงานของวิธีที่นำเสนอ 

1. การคำนวณสนามการเคลื่อนไหว การคำนวณสนามการเคลื่อนไหวเป็นจุดอ่อนหนึ่งของ
วิธีการทางวิทยาศาสตร์ที่ยังให้ประสิทธิภาพไม่ดีนัก แต่หลายงานวิจัยแสดงให้เห็นว่าการใช้เครือข่าย
ประเภทคอนโวลูชันสามารถให้ประสิทธิภาพดีกว่า [20, 21] ดังนั้นการใช้โมเดลเชิงลึกเข้ามาทำงาน
แทนในจุดนี้จึงเป็นตัวเลือกที่เหมาะสม โดยในที่นี้ได้เลือกใช้เครือข่าย U-Net เนื่องจากโมเดลมี
โครงสร้างที่เหมาะสมสำหรับรับป้อนข้อมูลที่เป็นอนุกรมเวลาของภาพเพื่อเปลี่ยนเป็นภาพที่มีหลาย
ช่องสัญญาณ (แตล่ะช่องสัญญาณแสดงการเคลื่อนที่ในแต่ละแกน) นอกจากนี้เป็นโมเดลที่มีโครงสร้าง
ไม่ซับซ้อนเกินไปช่วยให้การคำนวณรวดเร็ว 

 

รูป 23 ตัวอย่างสนามการเคลื่อนไหวจากลำดับของภาพ 

2. การประมาณค่านอกช่วง ในข้ันตอนการประมาณค่านอกช่วงเป็นการนำภาพถ่ายเรดาร์
ในข้ันเวลาสุดท้ายที่ป้อนเข้าโมเดลมาประมาณค่านอกช่วงเพื่อเคลื่อนย้ายความเข้มของแต่ละพิกเซล
จากตำแหน่งเดิมไปยังตำแหน่งใหม่ ในที่นี้ได้เลือกใช้เทคนิคการบิดเบือน (Warping scheme) [14] 
ซึ่งเป็นวิธีการทางวิทยาศาสตร์ 

เทคนิคการบิดเบือนมีพื้นฐานมาจากหลักการทางวิทยาศาสตร์ที่อธิบายกระบวนการทาง
ฟิสิกส์ทั่วไป เช่น พลศาสตร์ของไหล การนำความร้อน การไหลของลม และอื่นๆ ซึ่งปรากฏการณ์

 าพ ่ายเรดาร์ ค านว สนามการเคล่ือน หว

การประมา ค่านอก ่วง ผลการท านาย

ภาพที่ 1 ภาพที่  สนามการเคลื่อนไหว
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เหล่าน้ีอธิบายได้ด้วยหลักการ 2 ประการ ได้แก่ การพา (Advection) และการแพร่ (Diffusion) การ
พาเป็นการเคลื่อนที่ของของไหลหรือปริมาณ  ใดๆ (เช่น อุณหภูมิหรือปริมาณน้ำฝน) จากบริเวณ
หนึ่งไปอีกบริเวณหนึ่งอย่างเป็นกลุ่มก้อน ส่วนการแพร่การเป็นเคลื่อนที่เชิงสุ่มของ  จากบริเวณที่มี
ความเข้มข้นสูงไปยังบริเวณที่ความเข้มข้นต่ำซึ่งเกิดข้ึนในระดับย่อย สมการ (18) อธิบายการขนส่ง  
ที่มีทั้งการพาและการแพร่ 

 
(18) 

โดยที่  แทนค่าปริมาณที่สนใจ 
   แทนเวกเตอร์ของการเคลื่อนที่ 
   แทนสัมประสิทธ์ิการแพร่ 
   แทนค่าลำดับเวลา 

เมื่อแก้สมการ (18) เพื่อหา  จะไดด้ังสมการ (19) 

 
(19) 

โดยที่  แทนตำแหน่งที่สนใจ 
   แทนตำแหน่งรอบข้าง  
   แทนค่าที่เวลาเริ่มต้น 

ในที่นี้ k เป็นเคอร์เนลฟังก์ชันฐานแนวรัศมี (Radial function kernel) หรือการแจกแจง
ปกตแิบบเกาส์เซยีนในระนาบ 2 มิติ (Gaussian probability density) ซึ่งคำนวณได้จากสมการ (20) 

 
(20) 

ในการใช้งานเทคนิคการบิดเบือนโดยเบื้องต้นจะเป็นไปตามรูป 24 เช่น หากต้องการคำนวณ
ค่าพิกเซลที่ตำแหน่ง x ณ เวลา t + 1 จะต้องหาตำแหน่งนี้ในเวลา t ก่อน จากการใช้สนามการ
เคลื่อนไหว ซึ่งจะได้ตำแหน่งก่อนหน้าอยู่ที่ x - w จากนั้นใช้การแจกแจงแบบเกาส์เซียน (Gaussian 
distribution) ให้น้ำหนักของความเข้มของพิกเซลที่อยู่ใกล้เคียงกับ x - w โดยตำแหน่งที่อยู่ใกล้จะให้
น้ำหนักมากและตำแหน่งที่อยู่ห่างออกไปจะให้น้ำหนักน้อย เมื่อทำการหาเฉลี่ยของค่าเหล่านี้แล้วจะ
ไดเ้ป็นค่าความเข้มของพิกเซลที่ตำแหน่ง x ในเวลา t + 1 
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รูป 24 การใช้งานเทคนิคการบิดเบือน [16] 

ในการเขียนโค้ดได้ใช้ส่วนเทคนิคการบิดเบือนจากงานของ de Bezenac et al. (2019) [16] 
ซึ่งเขียนด้วยไพทอชน์จึงเป็นส่วนที่สามารถหาอนุพันธ์ย้อนกลับได้ ดังนั้นเมื่อนำส่วนน้ีประกอบกับส่วน
การคำนวณสนามการเคลื่อนไหวที่ใช้ U-Net และเขียนด้วยไพทอชน์เช่นกันจะทำให้พารามิเตอร์ใน
เครือข่าย U-Net สามารถเรียนรู้จากการเทียบผลลัพธ์สุดท้ายกับผลเฉลยเมื่อฝึกสอนโมเดลได้ ซึ่งจะ
ทำให้ U-Net สามารถเรียนรู้ที่คำนวณหาสนามการเคลื่อนไหวที่เหมาะสมกับข้อมูล 

4.4 การประมวลผลหลัง (Post-processing) 

การประมวลผลหลังเป็นกระบวนการที่ดำเนินหลังผ่านข้อมูลเข้าโมเดลแล้ว โดยแบ่งเป็น 4 
ข้ันตอน ดังแสดงในรูป 25 เริ่มจาก (1) การป้อนวนกลับ (2) การรวมภาพจากส่วนย่อย (3) การทำ 
ดีนอร์มัลไลเซชัน และ (4) การขนายขนาดภาพ 

 

รูป 25 ภาพรวมขั้นตอนการประมวลผลหลงั 

1. การป้อนวนกลับ (Input rolling) การป้อนวนกลับเป็นการนำผลการทำนายกลับมาป้อน
เป็นข้อมูลป้อนเข้าอีกครั้งดังแสดงในรูป 26 เพื่อให้โมเดลทำนายต่อเรื่อยๆ จนกระทั่งได้
ผลลัพธ์ถึงจำนวนข้ันเวลาที่ต้องการ 

 

รูป 26 วิธีการป้อนวนกลบั 

1. ป้อนวนกลับ 2. รวมภาพส่วนย่อย 3. ดีนอร์มัลไลเซชัน 4. ขยายขนาดภาพ

วิธีการหรือโมเดลข้อมูลป้อนเข้า ผลการท านาย

การป้อนกลับ
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2. การรวมภาพจากส่วนย่อย เป็นการนำผลการทำนายจากส่วนย่อยที่ตัดมา (ดังแสดงในรูป 
20) ต่อกันเป็นภาพเดียวที่ครอบคลุมทั้งภูมิภาค 

3. การทำดีนอร์มัลไลเซชัน (Denormalization) ในข้ันตอนถัดมาเป็นการเปลี่ยนหน่วยจาก 
dBZ เป็นมิลลิเมตรต่อช่ัวโมงแล้วทำดีนอร์มัลไลเซชันโดยใช้สมการ (21) 

 (21) 

4. การขนายขนาดภาพ (Image upsampling) ในข้ันตอนสุดท้ายเป็นการขยายภาพกลับเปน็
ขนาดเดิมที่ 3,360 × 2,560 พิกเซล เพื่อประเมินผลลัพธ์ 

4.5 การสอน (Training) 

การสอนโมเดลเป็นข้ันตอนสำคัญในการเรียนรู้เชิงลึก มีจุดมุ่งหมายเพื่อสอนให้เครือข่าย
เรียนรู้พารามิเตอร์ที่เหมาะสมเพื่อให้สามารถให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดเมื่อได้รับป้อนข้อมูลใดๆ โดยการสอน
โมเดลด้วยชุดข้อมูลจำลองและชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์จะต่างกันออกไปเล็กน้อย เนื่องจากชุดข้อมูล
จำลองได้สร้างข้ึนมาให้มีความพร้อมกับการใช้งานจึงไม่ต้องใช้ข้ันตอนการประมวลผลก่อนและหลัง
อย่างที่ต้องใช้ในชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ ในการฝึกโมเดลได้ต้ังค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ต่างๆ ดังแสดง
ในตาราง 9 

ตาราง 9 การตั้งไฮเปอร์พารามเิตอร์เมือ่ทดลองบนชุดข้อมูลต่างๆ 

พารามิเตอร ์ ชุดข้อมูลภาพถา่ยเรดาร ์ ชุดข้อมูลจำลอง 
ขนาดรุ่นของการผลิต (Batch Size) 32 32 
จำนวนอีพอค (Epoch) 7 10 
ตัวเพ่ิมประสิทธิภาพ (Optimizer) อดัม (Adam) [22] อดัม 
อัตราการเรยีนรู้ (Learning rate) 0.001 0.001 
ค่าความอดทนของจุดหยุด  
(Early stopping patience) 

7 7 

ผลลัพธ์จากโมเดลจะถูกนำไปเปรียบเทียบกับลำดับภาพผลเฉลยผ่านการคำนวณค่าสูญเสีย 
(Loss) แบบค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง (Mean Squared Error หรือ “MSE”) ดังสมการ (22) 
เพื่อนำมาแพร่กระจายย้อยกลับไป (Backpropagate) และปรับพารามิเตอร์ในโมเดล 
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(22) 

สำหรับการฝึกบนชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์จะมีการทดลองเปลี่ยนค่าความสูญเสียจาก MSE 
เป็น MSE แบบมีการให้น้ำหนัก (Weighted Mean Squared Error หรือ “W-MSE”) เพื่อเพิ่ม
ความสามารถของโมเดลในการทำนายฝนตกหนัก โดย W-MSE คำนวณดังสมการ (23) 

 
(23) 

โดย  เป็นพจน์ให้น้ำหนักค่าความผิดพลาด (Error) ซึ่งมีค่าข้ึนอยู่กับค่าปริมาณน้ำฝนใน
ภาพผลเฉลย (ในหน่วยมิลลิเมตรต่อช่ัวโมง) ณ ตำแหน่งและข้ันเวลาใดๆ ดังนี้ 

 

4.6 การทดสอบ (Testing) 

ในการทดสอบประสทิธิภาพจะนำโมเดลที่ให้ค่าความสูญเสียน้อยที่สุดจากการประเมินบนชุด
ข้อมูลตรวจสอบ (Validation) มาทดสอบบนชุดข้อมูลทดสอบที่เตรียมไว้ 

สำหรับโมเดลที่ฝึกสอนโดยชุดข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ การทดสอบจะดำเนินบน ชุดข้อมูล
เหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง เนื่องจากเป็นชุดข้อมูลลำดับภาพถ่ายเรดาร์ที่มีความหลากหลาย ซึ่งจะ
ช่วยให้สามารถประเมินผลการทำนายของโมเดลได้ในหลายแง่ 
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บทท่ี 5 
การทดลองและผลการทดลอง 

ในบทนี้จะกล่าวถึงรายละเอียดของการทดลองและผลการทดลอง ประกอบด้วยการแบ่งชุด
ข้อมูลและการกำหนดจำนวนข้ันเวลาที่ใช้ในชุดข้อมูลต่างๆ และผลการทดลองบนชุดข้อมูลจำลอง
และภาพถ่ายเรดาร์ที่เป็นเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง 

5.1 การแบ่งชุดข้อมูลและกำหนดขั้นเวลา 

ในการทดลองบนชุดข้อมูลต่างๆ ได้ทำการแบ่งข้อมูลเป็นส่วนฝึกสอน ตรวจสอบ และ
ทดสอบด้วยปริมาณดังที่แสดงในตาราง 10 โดยข้อมูลแต่ละประเภทมีจำนวนข้ันเวลาที่ป้อนเข้าและ
เป็นผลลัพธ์ดังแสดงในตาราง 11 

ตาราง 10 จำนวนข้อมลูในชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลตรวจสอบ และชุดข้อมูลทดสอบ 

ชุดข้อมูล ชุดข้อมูลฝึกสอน ชุดข้อมูลตรวจสอบ ชุดข้อมูลทดสอบ 
ข้อมูลจำลอง 43,000 440 440 
ข้อมูลภาพถ่ายเรดาร ์ 7,024 900 147* 

* การทดสอบโมเดลหรือวิธีการต่างๆ ในการทำนายภาพถ่ายเรดาร์จะดำเนินบนชุดข้อมูลเหตุการณ์
สภาพอากาศรุนแรง 

ตาราง 11 จำนวนข้ันเวลาที่ใช้สำหรับชุดข้อมลูต่างๆ 

ชุดข้อมูล 
ชุดข้อมูลฝึกสอนและตรวจสอบ ชุดข้อมูลทดสอบ 
ขั้นเวลาป้อนเข้า ขั้นเวลาผลลัพธ์ ขั้นเวลาป้อนเข้า ขั้นเวลาผลลัพธ์ 

ข้อมูลจำลอง 3 3 3 9 
ข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์ 3 3 3 18 

5.2 ผลการทดสอบบนชุดข้อมูลจำลอง 

การทดสอบโมเดลบนชุดข้อมูลจำลองจะดำเนินบนชุดข้อมูลจำลองทั้ง 4 ประเภท (ดังที่ได้
กล่าวในบทที่ 4.1.1) ได้แก่ (ก) วัตถุเคลื่อนที่ (ข) วัตถุเคลื่อนที่และเปลี่ยนแปลงระดับความเข้ม  
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(ค) วัตถุเคลื่อนที่และหมุน (ง) วัตถุเคลื่อนที่และหมุนพร้อมเปลี่ยนแปลงระดับความเข้ม เพื่อประเมิน
และวิเคราะห์ความสามารถของโมเดลในการทำนายคุณสมบัติต่างๆ 

ในการทดลองได้ทำการฝึกแล้วทดสอบวิธีการแบบผสมผสาน (วิธีการที่นำเสนอ) บนชุดข้อมูล
ข้างต้น เพื่อวิเคราะห์ความสามารถของโมเดลในการทำนายคุณสมบัติต่างๆ ที่เกิดข้ึนไดใ้นลำดับของ
ภาพถ่ายเรดาร์ แล้วเปรียบเทียบผลการทำนายกับ U-Net ซึ่งเป็นโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกและ 
Rainymotion ซึ่งเป็นวิธีการที่ใช้หลักการทางวิทยาศาสตร์ จากการทดลองได้ผลการทดสอบดังแสดง
ในตาราง 12 

ตาราง 12 ประสิทธิภาพการทำนายของวิธีการต่างๆ ทดสอบบนชุดข้อมลูจำลอง 

วิธีการหรือโมเดล 
ค่า RMSE 

(ก) (ข) (ค) (ง) 
U-Net 0.0581 0.0401 0.1018 0.0852 
Rainymotion 0.0519 0.0381 0.1385 0.1237 
วิธีการผสมผสาน 0.0514 0.0306 0.1024 0.1054 

* ในตารางแสดง ตัวหนา สำหรับค่า RMSE ที่ต่ำที่สุด (หรือดีที่สุด) และ ตัวขีดเส้นใต้ สำหรับค่าที่ดี
รองลงมาสำหรับข้อมูลแต่ละประเภท 

ในรูป 27 แสดงตัวอย่างผลการทำนายจากชุดทดสอบบนชุดข้อมูลจำลองประเภท (ก) ใน
ลำดับภาพผลเฉลยนั้นแสดงวัตถุลักษณะวงกลมทึบขนาดเล็กเคลื่อนที่ด้วยความเร็วคงที่ในทิศลงล่าง
เฉียงซ้าย วิธีการทั้ง 3 นั้นสามารถทำนายตำแหน่งของวัตถุได้ใกล้เคียงกับผลเฉลย แต่ U-Net ทำนาย
ความเข้มของวัตถุพลาดจากความเป็นจริงไปเล็กน้อย  (เห็นได้ในเวลา t = 5 ถึง 6) วิธีการ 
Rainymotion ทำนายรูปร่างวัตถุบิดเบี้ยวไปค่อนข้างมาก ส่วนวิธีการผสมผสานทำนายรูปร่าง 
บิดเบี้ยวไปเล็กน้อยแต่ก็สามารถรักษาความเข้มของวัตถุไว้ได้คงที่  ดังนั้นจากกรณีนี้แสดงว่าวิธีการ
ผสมผสานสามารถทำนายการเคลื่อนที่ของวัตถุเชิงเส้นพร้อมรักษาความเข้มและรูปร่างได้ดี 
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รูป 27 ตัวอย่างการผลทำนายของวิธีการต่างๆ บนชุดข้อมูลจำลองประเภท (ก) 

เมื่อพิจารณาสนามการเคลื่อนไหวที่คำนวณจากส่วนแรกของวิธีการผสมผสาน ในรูป 28 (ก) 
แสดงสนามการเคลื่อนไหวในแนวแกน x ซึ่งบริเวณที่วัตถุอยู่มีค่าเป็นบวกสูงเนื่องจากวัตถุกำลัง
เคลื่อนที่ไปในทิศทาง +x (ด้านซ้าย) ด้วยความเร็วสูง ส่วนในรูป 28 (ข) แสดงสนามการเคลื่อนไหวใน
แนวแกน y เช่นเดียวกับในแกน x จะเห็นได้ว่าบริเวณที่วัตถุอยูม่ีค่าเป็นบวกเช่นกันแตจ่ะมีค่าน้อยกว่า 
เนื่องจากวัตถุกำลังเคลื่อนที่ในทิศ +y (ลงล่าง) ด้วยความเร็วต่ำ ดังนั้นการเคลื่อนที่สุทธิของวัตถุจึง
เป็นการลงล่างเฉียงซ้ายสอดคล้องกับผลการทำนาย 

 
(ก) แกน x 

 
(ข) แกน y 

รูป 28 สนามการเคลือ่นไหวจากวิธีการผสมผสานในลำดับข้ันเวลาที่ t = 6 

ในรูป 29 แสดงตัวอย่างผลการทำนายจากชุดทดสอบของชุดข้อมูลจำลองประเภท (ข) ใน
ลำดับภาพผลเฉลยนั้นแสดงจุดทึบขนาดเล็กเคลื่อนที่ด้วยความเร็วคงที่ลงในทิศใต้เฉียงซ้ายพร้อมกับ
เปลี่ยนแปลงความสว่างจากมืดไปสว่างแล้วกลับมามืดอีกครั้ง โดยลำดับข้ันที่เริ่มทำนายนั้นมีความ
สว่างสูงสุด พบว่าโมเดล U-Net และวิธีการผสมผสานสามารถทำนายการลดลงของความสว่างได้ 
ส่วนวิธีการ Rainymotion นั้นไม่สามารถทำนายการลดลงของความสว่างได้ จากกรณีนี้แสดงให้เห็น

U  et

Rainymotion

วิธีการผสมผสาน

t=1 t= t= t= t= t= t= t= 
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ว่าแม้วิธีการผสมผสานจะไม่ได้มีข้ันตอนจัดการการเปลี่ยนแปลงความเข้มของภาพโดยตรงแต่ก็ยัง
สามารถทำนายความเข้มที่ลดลงได้ 

 

รูป 29 ตัวอย่างการผลทำนายของวิธีการต่างๆ บนชุดข้อมูลจำลองประเภท (ข) 

ถัดมาในรูป 30 แสดงตัวอย่างผลการทำนายจากชุดทดสอบของชุดข้อมูลจำลองประเภท (ค) 
ในลำดับภาพผลเฉลยนั้นแสดงวัตถุลักษณะคล้ายพายุเคลื่อนที่ในทิศลงล่างเฉียงซ้ายพร้อมกับมีการ
หมุน วิธีการทั้ง 3 สามารถทำนายการเคลื่อนที่และการหมุนได้ แต่จะเห็นได้ว่าโมเดล U-Net ให้ผลที่
ค่อนข้างคมชัด ในขณะที่ Rainymotion ทำนายรูปร่างที่บิดเบี้ยวไปมากในลำดับข้ันเวลาหลังๆ ส่วน
วิธีการผสมผสานให้ผลลัพธ์ที่ ค่อนข้างเบลอร์ ในกรณีนี้แสดงให้เห็นว่าวิธีการผสมผสานสามารถ
ทำนายการเคลื่อนที่เชิงเสน้พรอ้มกบัการหมนุได้ อย่างไรก็ตามด้วยรูปร่างของวัตถุที่ซับซ้อนและขนาด
เล็กจึงส่งผลให้ผลลัพธ์เบลอร์จากข้ันตอนการทำบิดเบือน 

 

รูป 30 ตัวอย่างการผลทำนายของวิธีการต่างๆ บนชุดข้อมูลจำลองประเภท (ค) 

U  et

Rainymotion

วิธีการผสมผสาน

t=1 t= t= t= t= t= t= t= 

U  et

Rainymotion

วิธีการผสมผสาน

t=1 t= t= t= t= t= t= t= 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 41 

เมื่อนำสนามการเคลื่อนไหวจากวิธีการผสมผสานมาพิจารณา จะเห็นว่าสนามการเคลื่อนไหว
ในรูป 31 สอดคล้องกับทิศทางการเคลื่อนของวัตถุและการหมุนในทิศทางตามเข็มนาฬิกาดังในรูป 30 

  
(ก) แกน x 

 
(ข) แกน y 

รูป 31 สนามการเคลือ่นไหวจากวิธีการผสมผสานในลำดับข้ันเวลาที่ t = 6 

สุดท้ายในรูป 32 แสดงผลการทำนายจากชุดทดสอบของชุดข้อมูลจำลองประเภท (ง)  ใน
ลำดับภาพผลเฉลยน้ันแสดงวัตถุคล้ายพายุเคลื่อนที่ในทิศลงล่างเฉียงซ้ายพร้อมหมุนและเปลี่ยนแปลง
ความสว่างจากมืดไปสว่างแล้วกลับมามืดอีกครั้ง  ซึ่งลำดับข้ันเวลาการทำนายเริ่มจากขณะที่ความ
สว่างสูงสุด วิธีการทั้ง 3 สามารถทำนายการเคลื่อนที่และการหมุนได้ในลักษณะเดียวกับในชุดข้อมูล 
(ค) โมเดล U-Net และวิธีการผสมผสานสามารถทำนายการลดลงของความ เข้มได้ ในขณะที่  
Rainymotion ไม่สามารถทำนายการลดลงของความสว่างได้  ดังนั้นจากกรณีนี้แสดงว่าวิธีการ
ผสมผสานสามารถทำนายวัตถุที่มีการทั้งเชิงเส้นและการหมุนพร้อมกับมีการเปลี่ยนแปลงความเข้ม
แบบลดลงได้ 

 

รูป 32 ตัวอย่างการผลทำนายของวิธีการต่างๆ บนชุดข้อมูลจำลองประเภท (ง) 

U  et

Rainymotion

วิธีการผสมผสาน

t=1 t= t= t= t= t= t= t= 
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หากพิจารณาค่าความสูญเสียในแต่ละลำดับเวลาจากการทำนายบนชุดข้อมูลจำลองทั้ง 4 
ประเภท พบว่าทุกๆ โมเดลที่ทดลองให้ค่า RMSE ที่สูงข้ึนในแต่ละลำดับเวลาดังแสดงในรูป 33 (ใน
บางกรณีค่า RMSE ลดลงเมื่อลำดับข้ันเวลาท้ายๆ เนื่องจากวัตถุไดเ้คลื่อนออกไปนอกกรอบแล้ว) 

 
 (ก) 

 
 (ข) 

 
 (ค) 

 
 (ง) 

 

รูป 33 ค่าความสูญเสียโดยเฉลี่ยในแต่ละข้ันเวลาเมือ่ทดสอบบนชุดข้อมลูจำลอง 

จากการทดลองบนชุดข้อมูลจำลองทั้ ง 4 รูปแบบ พบว่าวิธีการที่นำเสนอให้ผลที่มี
ประสิทธิภาพดีในการทำนายคุณสมบัติสำคัญที่เกิดข้ึนได้ในลำดับของภาพถ่ายเรดาร์ตั้งแต่การ
เคลื่อนที่ในเชิงเส้น การเคลื่อนตัวแบบหมุน จนไปถึงการเปลี่ยนแปลงความเข้ม (แบบลดลง) และ
วิธีการนี้ยังให้ประสิทธิภาพในการทำนายที่สูงกว่าวิธีการ Rainymotion และ U-Net ในหลายกรณี 
ดังนั้นจึงคาดว่าวิธีการดังกล่าวจะให้ประสิทธิภาพที่ดีบนการทำนายภาพถ่ายเรดาร์เช่นกัน 
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5.3 ผลการทดสอบบนชุดข้อมูลเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง 

วิธีการหรือโมเดลต่างๆ ที่ถูกฝึกสอนโดยใช้ข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์จะถูกทดสอบบนชุดข้อมูล
เหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงทั้ง 7 กรณี (ที่ได้กล่าวในบทที่ 4.1.3) เพื่อพิจารณาความสามารถการ
ทำนาย โดยวิธีการและโมเดลที่นำมาทดสอบ ได้แก่ วิธีการคงสภาพเดิม U-Net Rainymotion 
ConvLSTM TrajGRU วิธีการผสมผสานที่ฝึกด้วยค่าความสูญเสียแบบ MSE และ W-MSE ในทีนี้จะ
พิจารณาผลในรายละเอียด 3 กรณีแรก โดยไดแ้สดงผลลัพธ์ในตาราง 13 ถึงตาราง 15 (สามารถดูผล
ของกรณีที่ 4 ถึง 7 ได้ในภาคผนวก)  

เหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงท่ี 1 
ในเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 1 เป็นเหตุการณ์ขณะพายุไต้ฝุ่นฟ้าใสพัดข้ึนฝั่งตะวันออก

ของญี่ปุ่น ทำให้เกิดกระแสลมและฝนตกหนักบริเวณกว้างรอบข้างลักษณะเป็นวงกลม พายุมีการ
เคลื่อนที่ทั้งในเชิงเส้นและมีการหมุน 

• วิธีการเชิงวิทยาศาสตร์ วิธีการคงสภาพเดิมให้ประสิทธิภาพที่ไม่ดีทั้งในเชิง RMSE และ CSI 
เนื่องจากวัตถุในภาพมีทั้งการเคลื่อนที่ทั้งในเชิงเส้นและการหมุน แต่เป็นวิธีการที่ให้ SSIM 
สูงสุดเนื่องจากสามารถรักษารายละเอียดโครงสร้างไว้ได้ทั้งหมด ส่วนวิธีการ Rainymotion 
ยังทำนายการหมุนได้ไม่ดีมาก ส่งผลให้ค่า RMSE สูงและ CSI ค่อนข้างต่ำเมื่อเปรียบเทียบกับ
ผลจากโมเดลเชิงลึก 

• วิธีการเรียนรู้เชิงลึก โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกทั้ง 3 โมเดล ได้แก่ U-Net ConvLSTM และ 
TrajGRU ต่างให้ผลลัพธ์ที่ต่างกัน ในกรณีนี้ ConvLSTM ให้ค่า RMSE และ CSI ที่ดีที่สุดใน
กลุ่มของโมเดลเชิงลึก อย่างไรก็ตามโมเดลกลุ่มนี้ให้ค่า SSIM ต่ำกว่าวิธีการเชิงวิทยาศาสตร์ 
มากเนื่องจากโมเดลให้ผลการทำนายที่เบลอซึ่งเป็นผลจากความมั่นใจการทำนายที่ลดลง
เรื่อยๆ ในแต่ละลำดับเวลา 

• วิธีการผสมผสาน วิธีการผสมผสานที่ฝึกด้วยค่าสูญเสียแบบ MSE สามารถทำนายตำแหน่งที่
ฝนจะตกได้แม่นยำที่สุด (โดยดูจากค่า CSI ที่สูงที่สุด) ในขณะที่ให้ค่า FAR ต่ำและสามารถ
รักษาค่า SSIM ไว้ได้สูงเทียบกับกลุ่มโมเดลเชิงลึก ในขณะที่วิธีการผสมผสานที่ฝึกด้วยค่า
สูญเสียแบบ W-MSE สามารถทำนายปริมาณน้ำฝนได้ใกล้เคียงกับความเป็นจริงมากที่สุด 
(โดยดจูากค่า RMSE ที่ต่ำที่สุด) 

ดังนั้นจากกรณีที่ 1 สามารถเห็นได้ว่าโมเดลแบบผสมผสานสามารถทำนายพฤติกรรมการ
เคลื่อนที่เชิงเส้นพร้อมกับการหมุนได้ดี ซึ่งพฤติกรรมนี้เห็นได้เช่นกันในชุดข้อมูลจำลองประเภท (ค) 
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และการใช้ค่าความสูญเสียแบบ W-MSE สามารถช่วยเพิ่มค่า CSI ในคลาส 2 และ 3 ของวิธีการ
ผสมผสานได้ 36.9% และ 135.9% ตามลำดับ 

เหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงท่ี 2 
ในเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่  2 เป็นเหตุการณ์ขณะพายุไต่ฝุ่นฮาจิบิสพัดเข้าฝั่ง

ตะวันออกของญี่ปุ่น ก่อให้เกิดฝนตกหนัก แต่ในกรณีที่ 2 ต่างจากกรณีที่ 1 เนื่องจากในช่วงเวลาที่
พิจารณาน้ีพายุใกล้สลายตัวจึงไม่มีการเคลื่อนตัวอย่างเป็นกลุ่มก้อนมากแตเ่คลื่อนไหวส่วนมากเกิดข้ึน
ภายในกลุ่มก้อน 

• วิธีการเชิงวิทยาศาสตร์ พายุในกรณีนี้ต่างจากกรณีก่อนหน้าเนื่องจากไม่มีการเคลื่อนตัวเป็น
กลุ่มก้อน (Bulk movement) แต่มีเฉพาะการเคลื่อนที่ภายใน วิธีการคงสภาพเดิมจึงให้ผล
การทำนายดีในหลายๆ ตัวช้ีวัด เช่น ค่า SSIM และค่า CSI ในคลาส 2 และ 3 

• วิธีการเรียนรู้เชิงลึก ในกรณีนี้การเคลื่อนตัวของฝนเกิดข้ึนภายในกลุ่มก้อนที่ไม่มีการ
เปลี่ยนแปลงรูปร่างมากนักจึงทำนายตำแหน่งที่ฝนตกได้ไม่ยาก โมเดลที่ซับซ้อนอย่าง 
TrajGRU ให้ค่า CSI สูงสุด ส่วนโมเดล ConvLSTM และ U-Net แม้จะทำนาย CSI ได้สูง
เช่นกันแต่ทำนายการเคลื่อนตัวของปริมาณน้ำฝนภายในกลุ่มก้อนได้ไม่ดีนักจึงส่งผลให้ค่า 
RMSE ไม่ดีเท่า TrajGRU 

• วิธีการผสมผสาน วิธีการผสมผสานที่ฝึกด้วยค่าสูญเสียแบบ MSE สามารถทำนายตำแหน่งที่
ฝนจะตกได้สอดคล้องกับปริมาณน้ำฝนแม่นยำ (โดยดูจากค่า RMSE ที่ต่ำและค่า CSI ที่สูง) 
นอกจากนี้ยังให้ค่า FAR ต่ำและสามารถรักษาค่า SSIM ไว้ได้สูงเทียบกับโมเดลเชิงลึกอื่นๆ 
ส่วนวิธีการผสมผสานที่ฝึกด้วยค่าสูญเสียแบบ W-MSE สามารถทำนายปริมาณน้ำฝนได้
ใกล้เคียงกับความเป็นจริงมากที่สุด (จากค่า RMSE ที่ต่ำที่สุด) 

ดังนั้นในกรณีนี้แสดงให้เห็นว่าวิธีการแบบผสมผสานสามารถทำนายปริมาณและการเคลื่อนที่
ของน้ำฝนภายในกลุ่มก้อนได้ดี และการใช้ค่าความสูญเสียแบบ W-MSE ช่วยเพิ่มค่า CSI คลาส 2 
และ 3 ของวิธีการผสมผสานได้ 9.56% และ 89.7% ตามลำดับ 

เหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงท่ี 3 
ในเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 3 เป็นเหตุการณ์ขณะพายุโซนร้อนนารีเคลื่อนตัวในทะเล

ฟิลิปปิน ในกรณีพายุกำลังสะสมตัวพร้อมเคลื่อนตัวไปยังทิศตะวันออกเฉียงเหนือ  โดยพายุมีการ
เคลื่อนตัวในเชิงเส้นพร้อมกับขยายตัว 
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• วิธีการเชิงวิทยาศาสตร์ ในกรณีนี้การเคลื่อนที่ส่วนใหญ่เป็นแบบกลุ่มก้อนในเชิงเส้น วิธีการ 
Rainymotion จึงสามารถทำนายการเคลื่อนที่พร้อมกับรักษารายละเอียดพื้นผิวได้ดี ส่ง
ให้ผลการทำนาย SSIM และ CSI ในคลาส 2 และ 3 มีค่าสูง 

• วิธีการเรียนรู้เชิงลึก ในกรณีนี้แต่ละโมเดลให้ผลในแต่ละด้านที่แตกต่างกันออกไป โมเดล  
U-Net ทำนายบริเวณที่ฝนตกมากเกินส่งผลให้ FAR สูง ในขณะที่โมเดล TrajGRU ทำนาย
ตำแหน่งของฝนตกน้อยเกินไปสง่ผลให ้CSI ต่ำ ในกรณีนี้โมเดล ConvLSTM ค่อนข้างให้ผลที่
ค่อนข้างรอบด้านกว่าโมเดลเชิงลึกที่กล่าวมาก่อนหน้าโดยโมเดลให้ผลที่ดีทั้งในแง่ RMSE 
และ CSI  

• วิธีการผสมผสาน วิธีการผสมผสานที่ฝึกด้วยค่าสูญเสียแบบ MSE สามารถทำนายตำแหน่งที่
ฝนจะตกได้แม่นยำ (โดยดูจากค่า CSI ที่สูง) และสามารถทำนายโดยให้ค่า FAR ที่ต่ำ และ
สามารถรักษาค่า SSIM ไว้ได้สูงเทียบกับโมเดลเชิงลึกอื่นๆ ในขณะที่วิธีการผสมผสานที่ฝึก
ด้วยค่าสูญเสียแบบ W-MSE สามารถทำนายตำแหน่งที่ฝนจะตกได้แม่นยำที่สุด (โดยดจูากค่า 
CSI ที่สูงที่สุด) และสามารถทำนายปริมาณน้ำฝนได้ใกล้เคียงกับความเป็นจริงมากที่สุด (โดย
ดูจากค่า RMSE ที่ต่ำที่สุด) 

ดังนั้นในกรณีนี้แสดงให้เห็นว่าวิธีการแบบผสมผสานสามารถทำนายการเคลื่อนที่ของปริมาณ
น้ำฝนของกลุ่มก้อนที่มีการขยายตัวได้ดี ซึ่งพฤติกรรมนี้ใกล้เคียงกับในชุดข้อมูลจำลองประเภท (ข) 
และการใช้ค่าความสูญเสียแบบ W-MSE สามารถช่วยเพิ่มค่า CSI คลาส 2 และ 3 ของวิธีการ
ผสมผสานได้ 60.6% และ 37.5% ตามลำดับ 

จากผลการทดลองในเหตุการณ์สภาพอากาศรนุแรงทัง้ 7 (กรณีที่ 4 ถึง 7 แสดงในภาคผนวก) 
พบว่าในวิธีการผสมผสานให้ผลการทำนายที่ตัวช้ีวัดหลัก (ค่า RMSE และ CSI) มีค่าเทียบเท่าหรือ
ดีกว่าวิธีการเชิงวิทยาศาสตร์และวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ในกรณีทดสอบส่วนมาก ช้ีให้เห็นว่าโมเดล
สามารถทำนายปริมาณน้ำฝนได้สอดคล้องกับตำแหน่งได้อย่างถูกต้อง พร้อมทั้งให้ค่า FAR ที่ต่ำ 
วิธีการผสมผสานสามารถทำนายทั้งการเคลื่อนที่เชิงเส้น การหมุน การเคลื่อนที่ภายในกลุ่มก้อน และ
การกระจายตัวของกลุ่มกอ้นฝน นอกจากนี้ยังสามารถรักษารายละเอียดพื้นผิวได้ดีเมื่อเทียบกับโมเดล
เชิงลึกอื่นๆ (จากค่า SSIM ที่สูง) จากการทดลองบนทั้ง 7 เหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง พบว่าการใช้
ค่าความสูญเสียแบบ W-MSE ช่วยให้โมเดลทำนายฝนตกหนักได้มากข้ึน โดยสามารถเพิ่มคะแนน CSI 
คลาส 2 และ 3 ได้โดยเฉลี่ย 41.16% และ 71.95% ตามลำดับ 
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รูป 34 ค่าเฉลี่ย RMSE และ CSI ในแต่ละลำดับข้ันเวลาของเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 1 

 

รูป 35 ผลภาพถ่ายการทำนายจากเหตกุารณ์สภาพอากาศรนุแรงที่ 1  
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รูป 36 ค่าเฉลี่ย RMSE และ CSI ในแต่ละลำดับข้ันเวลาของเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 2 

 

รูป 37 ผลภาพถ่ายการทำนายจากเหตกุารณ์สภาพอากาศรนุแรงที่ 2 
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รูป 38 ค่าเฉลี่ย RMSE และ CSI ในแต่ละลำดับข้ันเวลาของเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 3 

 

รูป 39 ผลภาพถ่ายการทำนายจากเหตกุารณ์สภาพอากาศรนุแรงที่ 3   
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บทท่ี 6 
สรุปการวิจัย 

6.1 สรุปผลการวิจัย 

ในวิทยานิพนธ์นี้ได้นำเสนอสถาปัตยกรรมโมเดลแบบผสมผสานสำหรับพยากรณ์ปริมาณ
น้ำฝนจากภาพถ่ายเรดาร์ใน 3 ช่ัวโมงล่วงหน้า การผสมผสานนี้เป็นการแทนที่โมเดลจากศาสตร์ของ
การเรียนรู้เชิงลึกเข้าในส่วนย่อยของวิธีการทางวิทยาศาสตร์ โดยที่โมเดลเชิงลึกทำหน้าที่คำนวณหา
สนามการเคลื่อนไหว ในขณะที่ส่วนที่ใช้วิธีการทางฟิสิกส์ทำการประมาณค่านอกช่วง ทางผู้วิจัยได้ทำ
การทดลองบนชุดข้อมูลจำลองเพื่อประเมินความสามารถของโมเดลในการทำนายลักษณะการ
เคลื่อนที่ต่างๆ ที่สามารถเกิดข้ึนได้ในลำดับของภาพถ่ายเรดาร์ และบนข้อมูลภาพถ่ายเรดาร์เพื่อ
ประเมินประสิทธิภาพในการทำนายสภาพอากาศที่รุนแรง จากการทดสอบพบว่าวิธีการที่นำเสนอ
ให้ผลการทำนายที่ประสิทธิภาพดีกว่าการใช้วิธีการเชิงวิทยาศาสตร์และโมเดลเชิงลึกในกรณีส่วนมาก
บนชุดข้อมูลทั้งคู่ นอกจากนี้ได้ทดลองใช้ค่าความสูญเสีย W-MSE ซึ่งสามารถเพิ่มความสามารถการ
ทำนายฝนตกหนักให้กับวิธีการที่นำเสนอ ผู้วิจัยเช่ือว่าวิทยานิพนธ์นี้จะแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของ
วิธีการใช้โมเดลแบบผสมผสาน และคาดว่างานนี้จะสามารถนำไปใช้กับงานที่เกี่ยวข้องกับการทำนาย
วิดีโออื่นๆ ได้ในอนาคต 

6.2 แนวทางการวิจัยถัดไป 

สำหรับแนวทางการวิจัยในอนาคต งานวิจัยน้ีสามารถต่อยอดได้ใน 2 แง่ ในส่วนแรกเป็นการ
พัฒนาชุดข้อมูลจำลองให้รองรับคุณสมบัติต่างๆ ที่กว้างข้ึนเพื่อให้สามารถวิเคราะห์การทำงานของ
โมเดลได้ละเอียดข้ึน โดยคุณสมบัติดังกล่าวอาจไม่จำเป็นต้องจำกัดเพียงแค่จากลำดับของภาพถ่าย
เรดาร์เท่าน้ัน เช่น อาจจะนำคุณสมบัติที่เกี่ยวข้องกับการนำความร้อนในแหล่งน้ำมาปรับใช้ ในส่วนที่
สองเป็นการพัฒนาต่อยอดจากวิธีการผสมผสาน โดยอาจใช้วิธีการผสมผสานที่มีหลายรูปแบบร่วมกัน
หรือใช้วิธีการทางวิทยาศาสตร์อื่นๆ เป็นโครงสร้างหลัก ซึ่งอาจช่วยให้ประสิทธิภาพเพิ่มข้ึน 
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ภาคผนวก 

ในส่วนภาคผนวกแสดงผลการทดสอบวิธีการและโมเดลต่างๆ บนชุดข้อมูลเหตุการณ์สภาพ
อากาศรุนแรงกรณีที่ 4 ถึง 7 (ต่อจากส่วนที่ 5.3) 
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รูป 40 ค่าเฉลี่ย RMSE และ CSI ในแต่ละลำดับข้ันเวลาของเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 4 

 

รูป 41 ผลภาพถ่ายการทำนายจากเหตกุารณ์สภาพอากาศรนุแรงที่ 4 
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รูป 42 ค่าเฉลี่ย RMSE และ CSI ในแต่ละลำดับข้ันเวลาของเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 5 

 

รูป 43 ผลภาพถ่ายการทำนายจากเหตกุารณ์สภาพอากาศรนุแรงที่ 5 
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รูป 44 ค่าเฉลี่ย RMSE และ CSI ในแต่ละลำดับข้ันเวลาของเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 6 

 

รูป 45 ผลภาพถ่ายการทำนายจากเหตกุารณ์สภาพอากาศรนุแรงที่ 6 
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รูป 46 ค่าเฉลี่ย RMSE และ CSI ในแต่ละลำดับข้ันเวลาของเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 7 

 

รูป 47 ผลภาพถ่ายการทำนายจากเหตกุารณ์สภาพอากาศรนุแรงที่ 7  
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ในรูป 48 ถึงรูป 54 แสดงสนามการเคลื่อนไหวจากวิธีการที่มีข้ันตอนการหาสนามการ
เคลื่อนไหวในการทำนายเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรง ได้แก่ (ก) วิธีการผสมผสาน และ (ข) 
Rainymotion โดยวิธีการผสมผสานคำนวณสนามการเคลื่อนไหวจากส่วนของโมเดลเชิงลึก 
(เครือข่าย U-Net) ในขณะที่ Rainymotion ใช้อัลกอริทึมการไหลของแสงแบบ DIS 

จากเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 1 เป็นเหตุการณ์ขณะพายุไต้ฝุ่นฟ้าใสกำลังเคลื่อนที่ขึ้น
พร้อมกับหมุนทวนเข็มนาฬิกา เมื่อพิจารณาสนามการเคลื่อนไหวจากวิธีการผสมผสานในรูป 48 (ก) 
จะเห็นได้ว่าทิศทางการหมุนของพายุสอดคล้องสนามการเคลื่อนไหว โดยบริเวณด้านซ้ายของรูปแกน 
Y จะมีค่าเป็นบวกสูงเนื่องจากบริเวณพายุส่วนนี้กำลังเคลื่อนที่ในทิศ +y (ลงล่าง) ในขณะที่บริเวณ
ด้านขวามีค่าเป็นลบเนื่องจากบริเวณพายุส่วนนี้กำลังเคลื่อนที่ในทิศ -y (ข้ึนบน) เช่นเดียวกันเมื่อ
พิจารณาในแกน X บริเวณด้านบนของรูปจะมีค่าเป็นลบเนื่องจากบริเวณพายุส่วนน้ีกำลังเคลื่อนที่ใน
ทิศ -x (ด้านซ้าย) ในขณะที่บริเวณด้านล่างมีค่าเป็นบวกเนื่องจากบริเวณพายุส่วนน้ีกำลังเคลื่อนที่ใน
ทิศ +x (ด้านขวา) ดังนั้นการหมุนจึงเป็นการหมุนแบบทวนเข็ม  

หากมองโดยคร่าวจะเห็นได้ว่าสนามการเคลื่อนไหวจากวิธีการผสมผสานจะมีเฉดสีคล้ายกับ
สนามจาก Rainymotion ในรูป 48 (ข) ซึ่งสามารถทำนายการหมุนได้เหมือนกัน แต่จะพบว่าความ
ละเอียดต่ำกว่า เนื่องจากอัลกอริทึมการไหลของแสงแบบ DIS เป็นอัลกอริทึมที่เน้นความเร็ว ดังนั้น
อัลกอริทึมจะเลือกใช้ความละเอียดเท่าที่เพียงพอจะอธิบายการเคลื่อนที่เท่านั้น 

 
(ก) วิธีการผสมผสาน 

 
(ข) Rainymotion 

รูป 48 สนามการเคลือ่นไหวสำหรบัทำนายเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 1 
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(ก) วิธีการผสมผสาน 

 
(ข) Rainymotion 

รูป 49 สนามการเคลือ่นไหวสำหรบัทำนายเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 2 

 
(ก) วิธีการผสมผสาน 

 
(ข) Rainymotion 

รูป 50 สนามการเคลือ่นไหวสำหรบัทำนายเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 3 

 
(ก) วิธีการผสมผสาน 

 
(ข) Rainymotion 

รูป 51 สนามการเคลือ่นไหวสำหรบัทำนายเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 4 
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(ก) วิธีการผสมผสาน 

 
(ข) Rainymotion 

รูป 52 สนามการเคลือ่นไหวสำหรบัทำนายเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 5 

 
(ก) วิธีการผสมผสาน 

 
(ข) Rainymotion 

รูป 53 สนามการเคลือ่นไหวสำหรบัทำนายเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 6 

 
(ก) วิธีการผสมผสาน 

 
(ข) Rainymotion 

รูป 54 สนามการเคลือ่นไหวสำหรบัทำนายเหตุการณ์สภาพอากาศรุนแรงที่ 7 
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