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บทคัดย่อ

การพยากรณ์กำลังไฟฟ้าแสงอาทิตย์มีส่วนสำคัญในการดูแลเสถียรภาพของโครงข่ายไฟฟ้าให้มีความมั่นคง โครง
งานนี้มีจุดประสงค์เพื่อพัฒนาแบบจำลองพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ซึ่งเป็นตัวแปรหลักที่ส่งผลต่อกำลังไฟฟ้า
ที่ผลิตได้ในระยะการพยากรณ์ล่วงหน้า 4 ชั่วโมง ปัจจัยหนึ่งที่ส่งผลต่อความผันผวนของความเข้มแสงอาทิตย์
ในพื้นที่คือปริมาณเมฆโดยรอบ โครงงานนี้จะเปรียบเทียบประสิทธิภาพของค่าประมาณดัชนี เมฆที่สกัดจาก
ภาพถ่ายดาวเทียมฮิมาวาริ-8 ด้วยวิธีที่แตกต่างกัน ได้แก่ การคำนวณเวกเตอร์ความเร็วเมฆจากวิธีเทียบบล็อก
และวิธีการไหลของแสง แล้วนำไปฝึกสอนแบบจำลองการเรียนรู้ด้วยเครื่องร่วมกับข้อมูลนำเข้าอื่น จากนั้นเปรียบ
เทียบกับแบบจำลองที่สกัดความสัมพันธ์เชิงพื้นที่และเวลาของข้อมูลภาพถ่ายเมฆด้วยการทำสังวัตนาการ ได้แก่
แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการในสามมิติ (3D-CNN) และแบบจำลอง CNN-LSTM การ
ทดลองใช้ชุดข้อมูลของบริษัท Impact solar ที่มีข้อมูลวัดความเข้มแสงอาทิตย์ 56 สถานีและข้อมูลภาพถ่ายเมฆ
จากดาวเทียมฮิมาวาริ-8 ตั้งแต่วันที่ 5 กุมภาพันธ์ พ.ศ. 2565 ถึง 28 กุมภาพันธ์ พ.ศ. 2566 ผลการทดลอง
พบว่าการสกัดคุณลักษณะด้วยวิธี Horn-Schunck มีประสิทธิภาพการประมาณดัชนีเมฆในอนาคตได้ดีกว่าวิธี
เทียบบล็อก เมื่อเปรียบเทียบสมรรถนะการพยากรณ์ความเข้มที่ระยะ 30 นาทีล่วงหน้าพบว่าแบบจำลอง CNN-
LSTM มีสมรรถนะดีที่สุดด้วย NRMSE เท่ากับ 25.17 % แต่สำหรับระยะการพยากรณ์ 4 ชั่วโมงล่วงหน้า แบบ
จำลองที่มีสมรรถนะดีสุดคือแบบจำลองแบบป่าสุ่มด้วย NRMSE เท่ากับ 40.15 % แล้วจึงพัฒนาแบบจำลอง
แปลงความเข้มแสงอาทิตย์เป็นกำลังไฟฟ้าในแต่ละสถานีทดลอง การพยากรณ์กำลังไฟฟ้าจะใช้ข้อมูลนำเข้าในชุด
ทดสอบคือค่าพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ และมีสมรรถนะการพยากรณ์ของแบบจำลองถดถอยเชิงเส้นวัดด้วย
ค่า NRMSE เท่ากับ 22.75 %

คำสำคัญ: การพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์, การไหลของแสง, วิธีเทียบบล็อก, แบบจำลองการเรียนรู้ด้วย
เครื่อง, แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ

Abstract

Solar power forecasting plays an important role in maintaining the grid stability. This project aims
to develop an irradiance forecasting model, which is the main factor affecting the generating
power, at 4 hours ahead. The factor that causes a variability of irradiance is the surround-
ing cloud. The study compares the performance of estimated cloud index that extracts from
Himawari-8 satellite imagery with different methods including block-matching method and op-
tical flow method, then train the model along with other inputs. We compare with models
that can extract a spatial and temporal relation of cloud image by convolution including 3D-
CNN model and CNN-LSTM model. The experiment was conducted on a dataset from Impact
solar company containing 56 sites’ irradiance measurement and cloud images from Himawari-
8 satellite between February 5, 2022 and February 28, 2023. The results indicate that cloud
extraction from Horn-Schunck method is more effective in estimating cloud index than the
block-matching method. The CNN-LSTM model showed the best performance of forecasting at
30 minutes ahead with an NRMSE of 25.17%, while the random forest model showed the best
performance at four hours ahead with an NRMSE of 40.15%. The forecasted irradiance was
then used as a test dataset for predicting solar power. It was found that the linear regression
model yielded the performance of forecasting with NRMSE of 22.75%.

Keywords: irradiance forecasting, optical flow, block matching, machine learning, convolu-
tional neural network model
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1 บทนำ
1.1 ที่มาและความสำคัญของโครงงาน
ปัจจุบันพบว่ามีสัดส่วนการใช้พลังงานทดแทนมากขึ้นในระบบโครงข่ายไฟฟ้าของประเทศต่าง ๆ ทั่วโลก พลังงาน
แสงอาทิตย์เป็นหนึ่งในพลังงานที่เริ่มเข้ามามีบทบาทอันเนื่องจากแนวโน้มต้นทุนการติดตั้งที่ต่ำลง อย่างไรก็ตาม
การรวมเข้ากันกับระบบโครงข่ายไฟฟ้าของพลังงานแสงอาทิตย์ ต้องคำนึงถึงสมดุลระหว่างกำลังไฟฟ้าที่ใช้และ
กำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้ในระบบ พลังงานแสงอาทิตย์มีความไม่แน่นอนเนื่องมาจากความแปรปรวนของสภาพอากาศ
เมื่อนำมารวมเข้าไปในระบบโครงข่ายอาจส่งผลต่อเสถียรภาพของระบบ ความเข้มแสงอาทิตย์ (I) เป็นตัวแปร
หลักของปริมาณกำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้ (P) หากสามารถประมาณศักยภาพหรือพยากรณ์ I แต่ละพื้นที่ในแต่ละช่วง
เวลาได้ จะสามารถวางแผนและเตรียมพร้อมระบบโครงข่ายให้มีประสิทธิภาพการทำงานสูงสุด ระยะพยากรณ์
หนึ่งที่มีส่วนช่วยในการบริหารจัดการวางแผนเดินเครื่องกำเนิดไฟฟ้าให้มีความคุ้มค่าทางเศรษฐศาสตร์คือ การ
พยากรณ์แบบภายในวัน (Intra-day) เป็นการพยากรณ์ระยะไม่เกิน 6 ชั่วโมง มีบริษัทต่าง ๆ ทั่วโลกที่มีบริการ
หรือผลิตภัณฑ์สำหรับการประมาณปริมาณแสงอาทิตย์ในช่วงเวลาต่าง ๆ เช่นบริษัท Reuniwatt มีบริการประมาณ
I ที่มีชื่อว่า SunSatTM โดยไม่ต้องติดตั้งตัวรับรู้ (sensor) บนภาคพื้น แต่จะใช้ภาพถ่ายจากดาวเทียมทาง
อุตุนิยมวิทยาที่มีวงโคจรแบบค้างฟ้า (geostationary satellite) ทั้ง 5 ดวง ได้แก่ Meteosat-10, Meteosat-
8, GOES-E, GOES-W และ Himawari-8 ดาวเทียมทั้งห้าให้บริการภาพถ่ายได้ครอบคลุุมพื้นที่ทั่วโลก รวมถึง
ยังมีบริการพยากรณ์ค่า I โดยการใช้ข้อมูลทางอุตุนิยมวิทยาร่วมกับภาพถ่ายเมฆในแต่ละระยะการพยากรณ์
ล่วงหน้า หรือบริษัท Solar Anywhere ที่ใช้ข้อมูลพยากรณ์จากแบบจำลองทำนายอากาศเชิงเลข (Numerical
weather prediction หรือ NWP) ร่วมกับข้อมูลภาพถ่ายเมฆสำหรับการสกัดเวกเตอร์ความเร็วเมฆ (Cloud
motion vectors หรือ CMV) ช่วยในการพยากรณ์ปริมาณ I ภายในวันได้ โครงงานนี้มีจุดประสงค์เพื่อพัฒนา
แบบจำลองพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ภายในวันด้วยการใช้คุณลักษณะที่สกัดจากข้อมูลภาพถ่ายเมฆร่วมกับ
ข้อมูลกายภาพเชิงพื้นที่ที่ระยะพยากรณ์ 240 นาทีล่วงหน้าดังรูปที่ 1

Satellite 
images

sensor measurement 

1-step Forecast 
model

CMV 
Estimation

2-step Forecast 
model

8-step Forecast 
model

Extract cloud 
information

รูปที่ 1: การพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ในระยะ 30, 60, …, 240 นาทีล่วงหน้า

มีงานวิจัยมากมายที่มีจุดมุ่งหมายในการพยากรณ์ปริมาณ I โดยการใช้ภาพถ่ายเมฆ โดยทั่วไปนั้นจะต้องมี
การติดตั้งตัวรับรู้ที่ภาคพื้นในการเก็บข้อมูล I ที่ระยะเวลาต่าง ๆ ซึ่งอาจมีไม่ครอบคลุมในทุกพื้นที่และมีต้นทุน
ในการติดตั้ง การใช้ข้อมูลภาพจะมีข้อดีคือ หากสามารถพยากรณ์ได้ในหนึ่งพื้นที่ จะสามารถขยายขอบเขตพื้นที่
การพยากรณ์ไปยังพื้นที่อื่นได้ง่าย ในช่วงแรกที่เริ่มมีการนำข้อมูลภาพถ่ายเมฆมาใช้ในการทดลอง ได้ใช้วิธีเทียบ
บล็อก (block-matching) เป็นวิธีในการวิเคราะห์การเคลื่อนที่ของเมฆในแต่ละพิกเซลจากการใช้ภาพถ่ายเมฆ
ที่มีลำดับติดกันในการสร้างเวกเตอร์การเคลื่อนที่ของเมฆ ด้วยหลักการหาทิศทางที่ทำให้ผลรวมความต่างของ
ความเข้มของพิกเซลโดยรอบของภาพในลำดับก่อนหน้ากับความเข้มโดยรอบในภาพลำดับถัดไปมีค่าต่ำสุด จาก
นั้นประมาณค่านอกช่วง (extrapolate) เวกเตอร์ที่ได้ในการพยากรณ์ภาพถ่ายเมฆที่ระยะพยากรณ์ล่วงหน้าต่าง
ๆ และใช้แบบจำลอง Heliosat ในการแปลงค่าดัชนีเมฆในแต่ละพิกเซลเป็นปริมาณ I ที่ต้องการ [LHH04] วิธี
เทียบบล็อกสำหรับการหา CMV นี้ยังปรากฏในอีกหลายงานวิจัย เช่น มีการเปรียบเทียบว่าการใช้ I ที่ได้มา

6



จาก CMV ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการใช้ค่า I จาก NWP เพื่อเป็นตัวแปรต้นสำหรับแบบจําลอง Support vector
regression (SVR) ในการพยากรณ์ค่ากำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้จากเซลล์แสงอาทิตย์ [CBSH20] หรือ ได้มีการใช้ CMV
เปรียบเทียบผลลัพธ์การพยากรณ์กับการใช้ข้อมูล I จากดาวเทียมในอดีตของพื้นที่โดยรอบ (satellite-derived
irradiance) ในการพยากรณ์ I 1 ชั่วโมงข้างหน้าเป็นต้น [APS+19]

อีกเทคนิคของการวิเคราะห์การเคลื่อนที่ของเมฆที่ ได้รับความนิยมคือ การไหลของแสง (Optical flow)
เป็นการประมวลผลภาพที่ ใช้สำหรับติดตามการเคลื่อนที่ของวัตถุ ในภาพหรือวิดีโอ และสามารถใช้ ในการหา
CMV ของภาพถ่ายเมฆได้ดีอีกด้วย เมื่อเปรียบเทียบการใช้การไหลของแสงที่มีเงื่อนไขบังคับที่ต่างกัน 4 เงื่อนไข
ได้แก่ Horn-Schunck [HS81], Lucus-Kanade [LK81], Farneback [Far03] และ TVL1 [BGLC12] รวมไป
ถึงวิธีเทียบบล็อก [LHH04] จากการวิเคราะห์พบว่าการไหลของแสงที่ใช้เงื่อนไข TVL1 ให้ผลลัพธ์การพยากรณ์ที่
ดีที่สุดสำหรับการพยากรณ์ภายในวัน [AMAS22] หรือมีงานวิจัยที่ได้มีการปรับปรุงสมการการไหลของแสง โดย
คำนึงถึงความต่อเนื่องของความสว่างภายในภาพผ่านการใช้ฟังก์ชันแกร่ง (robust function) [CBK15] อีกทั้ง
ยังมีงานวิจัยที่ประยุกต์ใช้การประมาณ CMV ด้วยเทคนิคการไหลของแสง วิธี Horn-Schunck [HS81] ในงาน
พยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์เชิงความน่าจะเป็น (Probabilistic solar forecasting) อีกด้วย [CeSZ+21]

นอกเหนือจากการวิเคราะห์การเคลื่อนที่ของเมฆที่จะส่งผลต่อ I ณ ตำแหน่งที่สนใจด้วยการคำนวณ CMV
แล้ว ยังได้มีการใช้แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ที่มีข้อมูลนำเข้าเป็นลำดับของภาพถ่ายเมฆที่
ติดกัน เช่น การใช้ข้อมูลค่า I ในอดีตร่วมกับความเข้มแสงอาทิตย์ในสภาวะท้องฟ้าใส (Clear-sky irradiance)
ร่วมกับภาพถ่ายเมฆเป็นข้อมูลนำเข้าของแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (Convolutional
Neural network หรือ CNN) ในการพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ภายในวัน [PPSTB21] การใช้ข้อมูลภาพถ่าย
ท้องฟ้าที่เป็นลําดับในการพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ภายในชั่วโมง (Intra-hour) โดยประยุกต์ใช้เทคนิค CNN
เทียบระหว่าง CNN แบบ 2 มิติ (2D-CNN) กับ CNN แบบ 3 มิติ (3D-CNN) ที่พิจารณาทั้งความสัมพันธ์เชิง
พื้นที่และเชิงเวลาของข้อมูล พบว่า 2D-CNN ให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ดีในด้านต้นทุนการคํานวณที่ต่ำ
กว่า [ZQJ+22] อีกทั้งมีงานวิจัยที่สกัดคุณลักษณะโดยเริ่มต้นจากสมมติฐานของสมการการไหลของแสง ผ่าน
วิธีเรียนรู้เชิงกราฟ สำหรับเป็นข้อมูลนำเข้าในแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกร่วมกับข้อมูลกำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้ใน
อดีตและความเข้มแสงอาทิตย์ในสภาวะท้องฟ้าใสในการพัฒนาแบบจำลองพยากรณ์กำลังไฟฟ้าภายในชั่วโมง
เป็นต้น [CZW+22], SolarNet [FZ20] ได้มีการใช้ภาพถ่ายท้องฟ้า TSI (Total sky imager) จากชุดข้อมูลของ
solar radiation laboratory (SRRL) ในการพัฒนาแบบจำลองในการพยากรณ์ I ที่ระยะการพยากรณ์ล่วงหน้า
1 ชั่วโมง เมื่อใช้แบบจำลอง CNN โครงสร้าง Visual Geometry Group (VGG16) ที่มี pre-trained weight
จาก ImageNet โดยผลลัพธ์เมื่อเทียบสมรรถภาพกับแบบจำลองการเรียนรู้ด้วยเครื่องที่ใช้คุณลักษณะเชิงตัวเลข
ได้แก่แบบจำลอง ANNs, Gradient boosting machine (GBM) และ Random forest พบว่า SolarNet มี
ประสิทธิภาพดีกว่ากลุ่มแบบจำลองดังกล่าว โดยมี NRMSE เท่ากับ 8.85% และ NMBE เท่ากับ 0.35% ที่ระยะ
การพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ชั่วโมง รวมไปถึงได้มีการเสนอแบบจำลอง IrradianceNet [NIK21] ที่ใช้ชุดข้อมูล Sur-
face Radiation Data Set - Heliosat (SARAH) 2.1 ซึ่งสกัด effective cloud albedo จากภาพถ่ายเมฆ เป็น
ตัวทำนายร่วมกับข้อมูลตำแหน่งลองจิจูด-ละติจูดของค่าวัด, ข้อมูลเกี่ยวกับเวลา-ฤดูกาล ในการพยากรณ์ความ
เข้มแสงอาทิตย์ระยะ 4 ชั่วโมงล่วงหน้า ผ่านแบบจำลอง CNN-LSTM พบว่า ค่าพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์
จาก IrradianceNet มีสมรรถภาพที่ดีกว่าค่าพยากรณ์ที่ใช้ CMV จาก TVL1 โดยมี MAE = 101.92 W/m2 ที่
ระยะการพยากรณ์ล่วงหน้า 4 ชั่วโมง

จากข้อมูลที่ ได้ศึกษามาในข้างต้นจะเห็นได้ว่าการสกัดเวกเตอร์ความเร็วเมฆจากภาพถ่ายเมฆด้วยเทคนิค
ต่าง ๆ หรือการวิเคราะห์การเคลื่อนที่ของเมฆโดยใช้กลุ่มแบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึก เป็นวิธีที่ได้รับความนิยม
อย่างแพร่หลายในงานพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ภายในวัน และด้วยเหตุผลความแตกต่างของปัจจัยด้านภูมิ
อากาศและพื้นที่ โครงงานนี้จึงสนใจจะเปรียบเทียบเทคนิคการวิเคราะห์ความเร็วเมฆรวมถึงการสกัดคุณลักษณะ
จากภาพถ่ายเมฆในการพัฒนาการพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ด้วยเครื่อง รวมถึงแบบ
จำลองการเรียนรู้เชิงลึก (ANN, CNN) เพื่อเสนอตัวแปรทำนายและแบบจำลองที่ให้ผลลัพธ์การพยากรณ์ภายใน
วันที่ดีที่สุดกับชุดข้อมูลวัดทั้ง 56 สถานีจากบริษัท Impact solar และภาพถ่ายจากดาวเทียมฮิมาวาริ-8 มีภาพ
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รวมการทำงานดังรูปที่ 2 ผลลัพธ์การทดลองพบว่าแบบจำลองในกลุ่ม CNN ได้แก่ CNN-LSTM มีสมรรถนะการ
พยากรณ์ที่ดีสุดในระยะ 30 นาทีแรกและแบบจำลอง Random forest ด้วยคุณลักษณะดัชนีเมฆที่สกัดจากวิธี
Horn-Schunck มีประสิทธิภาพการพยากรณ์ดีที่สุดที่ระยะพยากรณ์ 240 นาที

Cloud Motion Extraction
Cloud Index Extraction

sensor measurement
Satellite Images

Block Matching

I2P 
model

Horn-Schunck

Farneback

Sub-pixel bilinear 
interpolation

Candidate pixel

Linear 
regression

Random 
forest

LightGBM

SVR

CNN

Forecast model

ANN

รูปที่ 2: ภาพรวมโครงสร้างแบบจำลองต่าง ๆ ที่พิจารณาในโครงงาน

1.2 วัตถุประสงค์ของโครงงาน
1. วิเคราะห์ข้อมูลเมฆจากภาพถ่ายเมฆสำหรับสกัดข้อมูลเป็นตัวแปรขาเข้าในการพยากรณ์ I ภายในวัน

2. พัฒนาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองการพยากรณ์ I ที่ ใช้คุณลักษณะที่สกัดจากข้อมูล
ภาพถ่ายเมฆจากวิธีต่าง ๆ

1.3 ขอบเขตของโครงงาน
1. การพยากรณ์ค่า I และ P จากข้อมูลวัดบริษัท Impact solar ทั้ง 56 สถานีร่วมกับข้อมูลภาพถ่ายเมฆจาก

ดาวเทียมฮิมาวาริ-8
2. แบบจำลองการพยากรณ์ปริมาณ I ระยะตั้งแต่ 30, 60, …, 240 นาทีล่วงหน้า จากข้อมูลภาพถ่ายเมฆ และ

ข้อมูลจากตัวรับรู้ โดยจะพยากรณ์ตั้งแต่ช่วงเวลา 7.00 น. ถึง 17.00 น.

3. การเปรียบเทียบคุณลักษณะทางภาพที่ได้จากกระบวนการสกัดด้วยวิธีเทียบบล็อก และวิธีการไหลของ
แสงได้แก่ วิธีของ Horn-Schunck และวิธีของ Farneback

1.4 ผลลัพธ์ที่คาดหวังของโครงงาน
1. ผลการวิเคราะห์ผลของปริมาณเมฆที่มีผลต่อสมรรถนะการพยากรณ์ I ภายในวัน
2. ชุดคำสั่งแบบจำลองพยากรณ์ค่า I ด้วยแบบจำลองที่เสนอไว้ข้างต้น

2 หลักการและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง
2.1 การพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์
การพยากรณ์ (Forecasting) คือ การคำนวณหรือการประมาณค่าใด ๆ ในอนาคต โดยสามารถใช้ตัวแปรต้น X
เป็นข้อมูลในอดีต (past data) หรือข้อมูลปัจจุบันในการประมาณค่าตัวแปรตาม ณ ตำแหน่งเวลาในอนาคต
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ระยะการพยากรณ์ล่วงหน้า (Forecasting horizon) คือ ระยะเวลาที่แบบจำลองสามารถพยากรณ์ค่าตัวแปร
ตามออกมาได้ ในส่วนของการพยากรณ์ I นั้นจะแบ่งออกเป็น 4 ช่วงเวลา [AOE+16]

1. การพยากรณ์ในระยะไม่เกิน 1 ชั่วโมง (Intra-hour หรือ nowcasting) เป็นการพยากรณ์ในระยะเวลา
ที่สั้นมาก มีจุดประสงค์เพื่อความมีเสถียรภาพ (stability) ของโครงข่าย และการตอบสนองด้านโหลด
(demand response)

2. การพยากรณ์ภายในวัน (Intra-day) เป็นการพยากรณ์ในระดับ 1 ถึง 6 ชั่วโมง มีความสำคัญสำหรับการ
ควบคุมการทำงานของระบบโครงข่ายไฟฟ้า (grid operation) หรืองานด้าน load-following

3. การพยากรณ์ในระดับ 6 ชั่วโมงถึง 1 วัน (Six hours to day ahead) เป็นการพยากรณ์ในระดับ 6 ถึง 48
ชั่วโมง มีความสำคัญสำหรับการวางแผนหรือเดินเครื่องการผลิตภายในโรงไฟฟ้า (unit commitment)

4. การพยากรณ์ในระยะ 2 วันขึ้นไป (Two days ahead) เป็นการพยากรณ์ในระดับ 48 ชั่วโมงขึ้นไป มีความ
สำคัญต่อการวางแผนเดินเครื่องการผลิตภายในโรงไฟฟ้า หรือการวางแผนบำรุงรักษาโครงข่าย โดยในการ
พยากรณ์ประเภทนี้ยังมีจำนวนงานวิจัยที่เกี่ยวข้องไม่มากนัก

จากงานวิจัยในอดีตสามารถสรุปประเภทข้อมูลนำเข้าหรือตัวแปรต้นที่นิยมสำหรับแต่ละระยะการพยากรณ์ล่วง
หน้าภายในวันจะเป็นข้อมูลภาพถ่ายเมฆ (Satellite image) และข้อมูลพยากรณ์จากแบบจำลองทำนายอากาศ
เชิงเลข (NWP) แต่ในการทดลองนี้ไม่ได้ถูกนำมาใช้เนื่องด้วยประสิทธิภาพของข้อมูลและความละเอียดเชิงเวลา
ที่ต่ำกว่าซึ่งถ้านำมาเพิ่มอัตราสุ่มจะยิ่งทำให้สมรรถนะของแบบจำลองต่ำลง โครงงานนี้จึงใช้เพียงข้อมูลภาพถ่าย
เมฆสำหรับการพยากรณ์ภายในวัน

2.2 แบบจำลองท้องฟ้าใส
แบบจำลองท้องฟ้าใส (Clear-sky model) คือ แบบจำลองที่ทำนายค่าความเข้มแสงในสภาวะฟ้าใสออกมา
ได้ โดยในทางอุดมคติความเข้มแสงในสภาวะฟ้าใส (Iclr) นั้นเป็นค่าสูงสุดที่เป็นไปได้ของความเข้มแสงอาทิตย์
ณ เวลาต่าง ๆ ซึ่งขึ้นอยู่กับลักษณะทางกายภาพของตำแหน่งที่สนใจดังรูปที่ 3a เช่น มุมเซนิท (Solar-zenith
angle) ความสูงจากระดับน้ำทะเล องค์ประกอบของไอน้ำและโอโซนภายในอากาศ เป็นต้น ตัวอย่าง Iclr(t) จะ
แสดงในรูปที่ 3b

(a) มุมเซนิท
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(b) ตัวอย่างค่าพยากรณ์ Iclr(t) ณ สถานีที่ 48

รูปที่ 3: ความเข้มแสงอาทิตย์ในสภาวะฟ้าใส

เราจึงนำค่าความเข้มแสงในสภาวะฟ้าใสมาเป็นคุณลักษณะหนึ่งของแบบจำลอง ในโครงงานนี้ใช้แบบจำลอง
ท้องฟ้าใสที่ถูกพัฒนาโดย P. Ineichen และ R. Perez [IP02] ที่มีตัวแปรเข้าที่สำคัญคือ ละติจูด ลองจิจูด ความ
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สูงจากระดับน้ำทะเล และ ลำดับวันในปี (day of year) โดยมีความสัมพันธ์ดังนี้
Iclr(t) = a1I0 cosθ(t) e−a2( fh1+ fh2 (TL−1)AM(t)) (1)

โดยที่ h คือ ระดับความสูงจากน้ำทะเล หน่วยคือเมตร, fh1 = e−
h

8000 , fh2 = e−
h

1250 , a1 = 5.09 × 10−5h + 0.868,
a2 = 3.92 × 10−5h + 0.0387, TL คือ ค่าความขุ่นของบรรยากาศ (Linke turbidity factor) เป็นปริมาณที่จะ
คำนึงถึงปัจจัยที่ไม่กระเจิงแสงทั้งหมด (non-Rayleigh effects) ได้แก่ ฝุ่นละออง ไอน้ำ และโอโซน [Kle13] ซึ่ง
คำนวณจากวิธีถดถอยเชิงเส้นโดยมีค่าเท่ากับ 4.7737 [TS23], AM(t) คือ ค่าสัมประสิทธิ์มวลอากาศ, และ θ(t)

คือ มุมเซนิท แม้แบบจำลองท้องฟ้าใสถูกนำเสนอในหลากหลายรูปแบบ แต่ความแม่นยำของแบบจำลองจะขึ้น
อยู่กับคุณภาพของข้อมูลนำเข้าเป็นหลัก และเราสามารถคำนวณความฟ้าใสได้จากดัชนีฟ้าใส (Clear-sky index)
คือ k = I

Iclr

2.3 เวกเตอร์ความเร็วเมฆ
เวกเตอร์ความเร็วเมฆ (Cloud motion vector) คือเวกเตอร์แสดงความเร็วของแต่ละพิกเซลในภาพ v = (vx, vy)

มีหน่วยคือ พิกเซลต่อหนึ่งหน่วยความละเอียดเชิงเวลาของข้อมูลภาพหรือสิบนาที การสกัดหา CMV มีอยู่ 2 วิธี
ได้แก่ วิธีเทียบบล็อกและวิธีการไหลของแสง

2.3.1 วิธีเทียบบล็อก
วิธีเทียบบล็อกใช้ข้อมูลเข้าเป็นภาพถ่ายเมฆ โดยจะคำนวณหา CMV จาก Cross-correlation method (CCM)
จากภาพถ่ายเมฆ 2 ภาพที่นำเข้า ปริมาณ CCM จะบอกถึงตำแหน่งที่พิกเซล ณ เวลา t − 1 จะเคลื่อนที่ไปยัง
ตำแหน่งใด ๆ ณ เวลา t ซึ่งตัวแปรที่จะใช้มี x, y คือระยะทางในแกน X และ Y ของโดเมนในภาพทั้งหมด และ
xs, ys คือระยะค้นหา (search radius) ในระยะแกน X และ Y ตามลำดับ การค้นหาสามารถทำได้ 2 วิธี [JK18]
คือ

1. ค้นหาทั้งโดเมน จะค้นหาด้วยพิกเซลทั้งโดเมน แต่เพื่อให้การค้นหาไม่ตกขอบของโดเมน เราจึงสร้างกล่อง
ที่มีขนาด (x − 2xs, y − 2ys) ในการค้นหา โดยเวกเตอร์ความเร็วที่ได้จะมาจากคู่พิกเซลที่มีค่า cross-
correlation coefficient สูงที่สุด

2. ค้นหาโดเมนย่อย จะแบ่งโดเมนทั้งหมดเป็นกล่องขนาดเล็ก เช่น กล่องขนาด 2x2 พิกเซล โดยยิ่งแบ่งกล่อง
ขนาดเล็กเท่าใดจะส่งผลให้ CMV ที่ได้มีความละเอียดมากขึ้น

รูปที่ 4: การเทียบบล็อกโดยค้นหาทั้งโดเมนและค้นหาโดเมนย่อยด้วยกล่องขนาด 2 × 2

2.3.2 วิธีการไหลของแสง
การไหลของแสง (Optical flow หรือ OF) คือ การไหลของความเข้มพิกเซล ในโครงงานนี้จึงหมายถึง ความเร็ว
จากการเคลื่อนที่ของความเข้มพิกเซล (intensity) ที่ปรากฏจากภาพสองภาพที่ต่อเนื่องกัน [HS81] เทคนิคการ
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ไหลของแสงจึงมีไว้เพื่อหาความเร็วของแต่ละพิกเซลหรือในบริบทโครงงานนี้คือเมฆ การอธิบายในหัวข้อนี้ตัวแปร
I(x, y, t) จะหมายถึงความเข้มในแต่ละพิกเซลที่พิกัด (x, y) ณ เวลา t โดยมีสมมติฐานคือ (1) ค่าความเข้มใน
แต่ละพิกเซลของสองภาพที่ต่อเนื่องกันมีค่าเท่ากัน (2) เมฆไม่มีการก่อตัวและสลายตัว [CeSZ+21] จึงสามารถ
เขียนสมมติฐานนี้เป็นความสัมพันธ์ทางคณิตศาสตร์ได้ดัง (2)

I(x + dx, y + dy, t + dt) = I(x, y, t) (2)

เมื่อกระจายอนุกรมเทเลอร์อันดับหนึ่งและหาอนุพันธ์เทียบเวลาของ (2)
∂I(x, y, t)
∂x

vx +
∂I(x, y, t)
∂y

vy +
∂I(x, y, t)
∂t

≈ 0 (3)

วิธีการไหลของแสงจึงมีจุดประสงค์ ในการหาค่า (vx, vy) ที่ทำให้ (3) มีค่า เข้า ใกล้ศูนย์มากที่สุด โดยมี
คุณสมบัติที่ต่างกันไปขึ้นอยู่กับการหาค่าต่ำสุดฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ต่างกัน เช่น ต้องการให้เวกเตอร์ความเร็ว
เมฆมีความต่อเนื่องกันทั้งหมดหรือต้องการให้เวกเตอร์ความเร็วเมฆมีความต่อเนื่องกันบางส่วน

วิธีของ Farneback มีรากฐานจากประมาณความเข้มของแต่ละพิกเซลด้วยพหุนามดีกรีสอง [Far03] กล่าว
คือ เราจะบรรยายความเข้มของพิกเซลที่ตำแหน่ง z = (x, y) ∈ R2 ณ เวลา t − 1 ดัง (4)

It−1(z) = zTA1z + bT
1 z + c1 (4)

โดยในแต่ละตำแหน่ง z จะมี A, b และ c ที่แตกต่างกันซึ่งได้มาจากการหาค่ากำลังสองต่ำสุดแบบถ่วงน้ำหนักกับ
พิกเซลบริเวณโดยรอบ จากสมมติฐาน (2) จึงสามารถมองได้ว่าความเข้ม It(z) คือความเข้ม It−1(z) ที่ถูกเลื่อนมา
เป็นระยะทาง d ∈ R2

It−1(z − d) = (z − d)TA1(z − d) + bT
1 (z − d) + c1

= zTA2z + bT
2 z + c2 = It(z)

เมื่อเทียบสัมประสิทธิ์ของ It−1(z − d) และ It(z) จึงได้ A2 = A1 และ b2 = b1 − 2A1d ดังนั้น เราสามารถหา
เวกเตอร์ความเร็วเมฆได้จาก d = (1/2)A−1(b2 − b1) ซึ่งมีค่าก็ต่อเมื่อ A มีเมทริกซ์ผกผัน

เนื่องจากในทางปฏิบัติจะมีสัญญาณรบกวนอยู่มาก เราจึงประมาณใหม่โดยการใช้ค่าเฉลี่ยระหว่าง A ในเวลา
อดีตและปัจจุบัน A(z) = A1(z)+A2(z)

2 เพื่อใช้ในการประมาณเวกเตอร์ความเร็วเมฆที่เหมาะสมยิ่งขึ้น

วิธีของ Horn-Schucnk เป็นการหาเวกเตอร์ความเร็วเมฆที่ โดยรวมมีความต่อเนื่องกัน นั่นคือ ต้องการ
ให้การเปลี่ยนแปลงความเร็วในแกน x หรือก็คือ (∂vx

∂x )2 + (∂vx
∂y )2 มีค่าน้อย และการเปลี่ยนแปลงความเร็วใน

แกน y มีค่าน้อย อีกทั้งเวกเตอร์ที่ได้จะต้องสอดคล้องกับสมมติฐาน (3) เราจึงเขียนเป็นการหาค่าเหมาะสุดดัง (5)
[HS81]

arg min
vx,vy

∫
pic
||∇vx||22 + ||∇vy||22 + λ

(
∂Ipix

∂x
· vx +

∂Ipix

∂y
· vy +

∂Ipix

∂t

)2

(5)

โดยที่ λ คือพารามิเตอร์ลงโทษ เมื่อค่า λ มากจะส่งผลให้ (3) มีค่าน้อย แต่จะทำให้เวกเตอร์ความเร็วเมฆมีความ
ต่อเนื่องที่น้อยลงด้วย และ (·) คือการคูณแบบ element-wise

2.4 การประมาณความเข้มที่พิกเซลย่อย
หลังจากที่ เราได้ เวกเตอร์ความเร็วเมฆแล้ว กระบวนการถัดไปคือการประมาณภาพในอนาคตโดยใช้เวกเตอร์
ความเร็วเมฆเหล่านั้น ในโครงงานนี้เราจะประมาณภาพในอนาคตด้วยความสัมพันธ์

I(x, y, t) = I(x + vx, y + vy, t − 1)
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กล่าวคือ ตำแหน่งพิกเซลในเวลาปัจจุบัน t มาจากตำแหน่งพิกเซลในเวลาอดีต t − 1 ที่ถูกเลื่อนโดยเวกเตอร์
ความเร็วเมฆ vx, vy เนื่องจากค่าตำแหน่งที่ ได้จากการเลื่อนนั้นอาจจะไม่เป็นจำนวนเต็ม เมื่อเราได้ค่า I(x −
vx, y − vy, t) แล้วจึงประมาณค่าความเข้มใหม่ด้วยวิธี Sub-pixel bilinear interpolation โดยจะเป็นการเฉลี่ย
แบบถ่วงน้ำหนักกับพิกเซลบริเวณโดยรอบ [LFQ09]

I(xnew, ynew) = (y1 − ynew)I(xnew, y0) + (ynew − y0)I(xnew, y1)
= (y1 − ynew)[(x1 − xnew)I(x0, y0) + (xnew − x0)I(x1, y0)]
+ (ynew − y0)[(x1 − xnew)I(x0, y1) + (xnew − x0)I(x1, y1)]
= (x1 − xnew)(y1 − ynew)I(x0, y0) + (x1 − xnew)(ynew − y0)I(x0, y1)
+ (xnew − x0)(y1 − ynew)I(x1, y0) + (xnew − x0)(ynew − y0)I(x1, y1)

(6)

ในที่นี้ xnew = x − vx, ynew = y − vy, (x0, y0) = ⌊xnew, ynew⌋ และ (x1, y1) = ⌈xnew, ynew⌉

รูปที่ 5: การประมาณค่าความเข้มพิกเซลจากการเฉลี่ยแบบถ่วงน้ำหนักของพิกเซลโดยรอบ

2.5 แบบจำลองการทำนาย
2.5.1 แบบจำลอง Seasonal autoregressive integrated moving average with exogenous fac-

tors
ในโครงงานนี้จะมีแบบจำลองที่ใช้ทั้งข้อมูลภาพ และข้อมูลวัดจากตัวรับรู้ เราจึงเลือกใช้แบบจำลองฐาน ซึ่งเป็น
แบบจำลองเชิงเส้นอนุกรมเวลา SARIMAX ที่ใช้ Exogenous factors คือ ค่าความเข้มแสงอาทิตย์ในสภาวะ
ท้องฟ้าใส และดัชนีเมฆที่สกัดจากภาพถ่ายเมฆ โดยจะมีโครงสร้างของแบบจำลอง SARIMAX(p, d, q)(P,D,Q)T
ดัง (7)

Ã(LT)A(L)(1 − L)d(1 − LT)DI(t) = u(t) + C̃(LT)C(L)v(t) (7)
โดยที่

A(L) = I − (a1L + . . . + apLp), C(L) = I + C1L + . . . + CqLq,

Ã(L) = I − (ã1LT + . . . + ãPLPT), C̃(L) = I + c̃1LT + . . . + C̃qLQT,

L คือตัวดำเนินการผลต่าง, y(t) คือ ลำดับอนุกรมเวลา แบบจำลอง SARIMAX นั้นมีโครงสร้างความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรเป็นแบบเชิงเส้น แต่จะมีสมมติฐานเพิ่มเติม คือ ในตัวแปร y และ v ซึ่งในโครงงานนี้คือความเข้ม
แสงอาทิตย์และสัญญาณรบกวนขาวตามลำดับ มีความเป็นฤดูกาล (seasonality) เราจึงเลือกใช้เป็นแบบจำลอง
ฐานเพื่อทดสอบว่าในแบบจำลองอื่น ๆ ที่มีโครงสร้างไม่เป็นเชิงเส้นระหว่างตัวแปรจะมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าหรือ
ไม่ โครงงานนี้จะใช้อันดับของแบบจำลองจากหัวข้อที่ 7.3.1 คือ

SARIMAX(1, 0, 1)(0, 1, 1)24
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2.5.2 แบบจำลอง Linear regression
เนื่องจากแบบจำลองการ Linear regression ใช้ทรัพยากรในการคำนวณที่น้อยเมื่อเทียบกับแบบจำลองอื่น ๆ แต่
จะเหมาะสำหรับการวิเคราะห์ที่ตัวแปรทำนายและตัวแปรขาออกมีความสัมพันธ์ในลักษณะเชิงเส้น ซึ่งสามารถ
อธิบายด้วย y = Xβ โดยที่ y และ X คือ เวกเตอร์ของข้อมูลขาออกและเมทริกซ์ของตัวแปรทำนายที่เราเป็นผู้
กำหนดตามลำดับ ขณะที่ β คือเวกเตอร์สัมประสิทธิ์การถดถอยที่ต้องการประมาณเพื่อให้ ||y−Xβ||2 มีค่าที่น้อย
ที่สุด

2.5.3 แบบจำลอง Polynomial regression
ในส่วนของการแปลง Î เป็น P̂ แบบจำลองควรมีความซับซ้อนต่ำเพื่อที่จะ upscale ให้เข้ากับความจุในการแปลง
เป็นกำลังไฟฟ้าของแต่ละสถานีได้ เราจึงเลือกแบบจำลอง Polynomial regression ที่มีดีกรีอันดับสองเป็นหนึ่ง
ในการทดสอบ โดยมีความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรคือ P̂ = β0 + β1Î + β2Î2 โดยที่ β0, β1, β2 คือสัมประสิทธิ์การ
ถดถอย

2.5.4 แบบจำลอง Random forest
แบบจำลอง Random forest เป็นแบบจำลองที่พัฒนามาจากต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ
และลดปัญหาความแปรปรวนของการทำนายที่สูงจากการใช้ชุดข้อมูลฝึกทั้งหมดในการฝึกแบบจำลองหลักเพียง
แบบจำลองเดียว (high-variance) โดยมีขั้นตอนคือ เริ่มจากการสร้างชุดข้อมูล bootstrap ซึ่งชุดข้อมูลดังกล่าว
จะเป็นการสุ่มเลือกมาจากชุดข้อมูลเดิมและ สามารถเลือกตัวอย่างซ้ำได้ต่อชุดข้อมูล bootstrap 1 ชุด ซึ่งเราจะ
สุ่มสร้างมาทั้ง B ชุดข้อมูลสำหรับแบบจำลองต้นไม้ย่อย (subtree) B ต้น ในแต่ละต้นไม้ย่อยนั้น เราจะสุ่มใช้บาง
ตัวแปรทำนาย (Predictor) เท่านั้น โดยเราจะได้ค่าทำนายสุดท้ายจากการเฉลี่ยผลลัพธ์จากต้นไม้ย่อยแต่ละต้น
ดัง (8) เราจะเรียกวิธีการได้ผลลัพธ์สุดท้ายจากหลาย ๆ ผลการทำนายของแบบจำลองย่อยนี้ว่าเป็นการใช้เทคนิค
แบบ ensemble [GDTR21]

ŷavg =
1
B

B∑
i=1

ŷi (8)

ในโครงงานนี้ใช้ hyparameters ของแบบจำลองจากหัวข้อที่ 7.3.2 คือ
nestimators = 1500, max depth = 30

2.5.5 แบบจำลอง Support vector regression
แบบจำลอง SVR นั้นเป็นรูปแบบหนึ่งที่มาจากแบบจำลอง SVM โดยจุดประสงค์ของแบบจำลอง SVR คือการหา
hyperplane ที่จะบรรยายชุดข้อมูลในความสัมพันธ์แบบเชิงเส้นดังรูปที่ 6 แต่เมื่อข้อมูลมีความไม่เป็นเชิงเส้น
แบบจำลองจะไม่สามารถหา hyperplane ที่เหมาะสมในการบรรยายชุดข้อมูลได้ เราจึง map ข้อมูลไปยังปริภูมิ
ที่มีมิติสูงกว่าเดิมผ่านฟังก์ชัน h(·) โดยเราสามารถเขียนปัญหาการสร้างแบบจำลอง SVR ได้ดัง (9)

โดยที่ C ∈ R คือ พารามิเตอร์ลงโทษ (penalty parameter) การปรับ C ที่มีค่ามากจะลงโทษทำให้ค่า ||w||2
มากขึ้น จึงส่งผลให้ margin น้อยลง, ϵ ∈ R คือ ค่าความเบี่ยงเบนจากขอบ, ξi, ξ∗i ∈ R คือ ตัวแปรหย่อน (slack
variable) ซึ่งจะคอยหย่อนให้ข้อมูลอยู่นอก ϵ-tube และ h(·) คือ ฟังก์ชันไม่เชิงเส้นที่แมพให้ข้อมูลนำเข้ามีมิติที่
มากขึ้น โดย (9) นั้นจะมีปัญหา dual ที่เขียนได้เป็น

minimize
1
2

(α − α∗)TQ(α − α∗) + ϵ1T(α + α∗) − yT(α − α∗)

subject to 1T(α − α∗) = 0
0 ≤ αi, α

∗
i ≤ C, i = 1, 2, . . . ,N
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รูปที่ 6: ปัญหาตั้งต้นของ ϵ-SVR

minimize
1
2
||w||2 + C

N∑
i=1

(ξi + ξ
∗
i )

subject to yi − wTh(xi) − b ≤ ϵ + ξi

wTh(xi) + b − yi ≤ ϵ + ξ∗i
ξi, ξ

∗
i ≥ 0, i = 1, 2, . . . ,N

(9)

โดยที่ Q ≽ 0 ซึ่ง Qi j ≡ K(xi, x j) = h(xi)Th(x j) คือ Kernel ในโครงงานนี้จะใช้ Radial basis function
kernel K(xi, x j) = exp(−γ||xi − x j||2) และ hyperparameters ของแบบจำลองจากหัวข้อที่ 7.3.3 คือ

C = 100, ϵ = 1, γ = 0.1

2.5.6 แบบจำลอง Gradient boosting tree
ในกลุ่มแบบจำลอง ensemble มีการพัฒนาโครงสร้างของแบบจำลอง โดยให้แต่ละแบบจำลองย่อยมีการเรียนรู้
ในลักษณะ sequential กล่าวคือ สำหรับแบบจำลองย่อยในลำดับที่ m จะเป็นการเรียนรู้กับความผิดพลาดของ
แบบจำลองลำดับที่ m − 1 ได้ว่าสำหรับแบบจำลองย่อยที่ m ของ regression tree T(x;Θm) ที่มีพารามิเตอร์
แบบจำลอง Θm = {R jm, γ jm}Jm

1 เมื่อ R jm คือเซตของสมาชิก region ที่ j ที่มีค่าตัวแทนของสมาชิกใน region
นั้นเป็น γ jm สามารถประมาณค่าพารามิเตอร์ของแบบจำลองนั้นได้จากการพิจารณา squared-loss function
ดัง (10)

Θ̂m = arg min
Θm

N∑
i=1

(yi − ( fm−1(xi) + T(xi;Θm)))2 (10)

โดย fm−1 เป็นผลรวมค่าการทำนายของแบบจำลองตั้งแต่แบบจำลองที่ 1 ที่เป็น initial guess จนถึงแบบจำลอง
ที่เรียนรู้จากความผิดพลาดลำดับที่ m− 1 นั่นคือ สำหรับแบบจำลองที่มีการเรียนรู้ทั้งหมด M ลำดับ จะได้ค่าการ
ทำนายสุดท้ายดัง (11)

fM(x) =
M∑

m=1

T(x;Θm) (11)

ปัญหา (10) สามารถหาคำตอบได้โดยการใช้วิธีการหาค่าเหมาะสุดเชิงตัวเลขที่มีการใช้อนุพันธ์ของฟังก์ชัน เรียก
แบบจำลองในกลุ่มนี้ว่า Gradient boosting tree [HTF09] ซึ่งการแก้ปัญหาดังกล่าวนั้น เดิมจะประสบกับ
ปัญหาต้นทุนการคำนวณที่สูงหากจำนวนข้อมูลและตัวแปรทำนายมีปริมาณมาก ในโครงงานนี้ใช้แบบจำลอง
LightGBM [KMF+17] ที่มีการใช้อัลกอริทึม Gradient-based one-side sampling (GOSS) โดยจะลดอัตราสุ่ม
ของกลุ่มข้อมูลที่มีอนุพันธ์ต่ำและเก็บชุดข้อมูลที่มีอนุพันธ์สูงไว้ และ อัลกอริทึม Exclusive feature bundling
(EFB) เป็นขั้นตอนการทำ feature engineering ที่มีการพิจารณาจับกลุ่ม features เป็น bundle และ aggre-
gate แต่ละ features ใน bundle เดียวกัน เพื่อลดต้นทุนจากการเลือกใช้ feature ทั้งหมดที่มีแทน ในโครงงาน
นี้ใช้ hyparameters ของแบบจำลองจากหัวข้อที่ 7.3.4 คือ

learning rate = 0.01, nestimators = 1000, max depth = 10
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2.5.7 แบบจำลอง Convolutional neural networks
โครงงานนี้มีจุดประสงค์ในการใช้ภาพถ่ายเมฆในอดีตสำหรับการพยากรณ์ I ในอนาคต ณ ตำแหน่งที่สนใจที่มี
พิกัดอยู่ในภาพถ่ายดังกล่าว นั่นคือเป็นปัญหาที่สนใจความสัมพันธ์เชิงพื้นที่และเวลาของข้อมูล (spatiotempo-
ral correlations) ในงานวิจัยของกลุ่มแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (CNN) จึงได้มีการ
เสนอโครงสร้างแบบจำลองสำหรับปัญหาดังกล่าว โดยโครงงานนี้ทดลองในสองโครงสร้างได้แก่

3D-convolutional neural networks (3D-CNN) เมื่อข้อมูลนำเข้าเป็นวิดิโอหรือภาพถ่ายที่มีลำดับติด
กัน การใช้แบบจำลอง 2D-CNN จะไม่เพียงพอต่อการหาความสัมพันธ์ในเชิงเวลาของข้อมูล แบบจำลอง 3D-
CNN [TBF+15] สามารถสกัดความสัมพันธ์ทั้งเชิงพื้นที่และเวลาของข้อมูลตั้งต้นจากการทำสังวัตนาการในสาม
มิติเมื่อมิติที่สามคือมิติในเชิงเวลาด้วย 3D-kernel ดัง (12)

zxyz
i j = f

bi j +
∑

m

Pi−1∑
p=0

Qi−1∑
q=0

Ri−1∑
r=0

wpqr
i jmz(x+p)(y+q)(z+r)

(i−1)m

 (12)

สมการดังกล่าวเป็นการส่งผ่านข้อมูลจากชั้นที่ i − 1 ไปยังคุณลักษณะที่ j ของชั้นที่ i ด้วย kernel ที่มีมิติ
เป็นจำนวนเฟรม, ความสูงและความกว้าง (Ri,Pi,Qi) ตามลำดับ การทำสังวัตนาการจะต้องบวกผลของทุก
คุณลักษณะ m ของชั้นที่ i− 1 ผ่านไปยัง activation function f เมื่อผ่านการทำสังวัตนาการและตัวดำเนินการ
pooling จนเหมาะสมกับความซับซ้อนของโจทย์และข้อมูลที่มีแล้ว สำหรับโจทย์การพยากรณ์ I จะนำผ่านชั้น
fully connected เพื่อเข้าสู่ชั้น dense ของแบบจำลอง ANN หาค่าทำนายสุดท้ายต่อไป

Convolutional LSTM networks (CNN-LSTM) มีการเสนอโครงสร้างที่พัฒนามาจากแบบจำลอง Long
short term memory (LSTM) ซึ่งแบบจำลองดังกล่าวโดยปกติจะไม่พิจารณาความสัมพันธ์เชิงพื้นที่ของข้อมูล
นำเข้าไประหว่างการเรียนรู้ แบบจำลอง Convolutional-LSTM [SCW+15] ปรับปรุงข้อบกพร่องดังกล่าวได้ด้วย
การทำสังวัตนาการข้อมูลภายในเซลล์ LSTM กล่าวคือ กำหนดข้อมูลนำเข้าเซลล์ Xt, ข้อมูลขาออกของเซลล์ ct,
ข้อมูลสถานะ hidden state ht และ gate ที่เกี่ยวข้อง it, ft, ot เป็นข้อมูลสองมิติที่มีความสัมพันธ์ในเชิงพื้นที่มี
ความสัมพันธ์ดังรูปที่ 7 gate แต่ละตัวทำหน้าที่คือ it จะควบคุมอิทธิพลของข้อมูลที่เวลา t ที่ส่งผลต่อตัวแปรขา

รูปที่ 7: แผนผังความสัมพันธ์ของตัวแปรภายในแบบจำลอง CNN-LSTM [GCM+22]

ออก Ct, gate ft ควบคุมอิทธิพลของข้อมูลในสถานะก่อนหน้า และ gate ot ควบคุมอิทธิพลของตัวแปรขาออก
ct ต่อตัวแปร ht
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2.6 สมรรถนะของแบบจำลอง
สำหรับโครงงานนี้จะใช้ 4 ดัชนีในการประเมินความแม่นยำการพยากรณ์ของแบบจำลอง ได้แก่

• Mean absolute error (MAE)

MAE =
1
N

N∑
i=1

|ŷi(t + k) − yi(t + k)|

• Root mean square error (RMSE)

RMSE =

√∑N
i=1(ŷi(t + k) − yi(t + k))2

N

ในบริบทของโครงงานนี้ y(t + k) คือค่าจริงของ I ที่วัดในเวลาล่วงหน้า k ขั้น และ ŷ(t + k) คือค่าที่พยากรณ์ล่วง
หน้า k ขั้น แต่ค่า I ในแต่ละพื้นที่มีสภาพภูมิอากาศต่างกันจะมีค่าอยู่ในคนละช่วง ดัชนี MAE,RMSE จึงควรมี
การ normalize ด้วยค่าฐาน เพื่อทำให้ดัชนีสามารถนำไปเปรียบเทียบกับงานอื่น ๆ ได้ ตัวอย่างการใช้ค่าฐานคือ
การใช้ค่าเฉลี่ยของ I ในช่วงเวลากลางวัน

• Normalized root mean square error (NRMSE)

NRMSE =
1
ȳ

√∑N
i=1(ŷi(t + k) − yi(t + k))2

N
× 100%

โดยที่ ȳ = 1
N

∑N
i=1 y(t + k)

• Normalized mean absolute error (NMAE)

NMAE =
1

Nȳ

N∑
i=1

|ŷi(t + k) − yi(t + k)| × 100%

ดัชนีที่กล่าวมาทั้งหมดจะประเมินกับข้อมูลในแต่ละระยะการพยากรณ์ที่แยกกันและอยู่ ในช่วงเวลา 06.30 -
17.00 เพื่อไม่ให้ผลลัพธ์ที่ได้มีความเอนเอียง

3 ระเบียบวิธี
3.1 รายละเอียดชุดข้อมูล
ข้อมูลที่ถูกใช้ในการสร้างแบบจำลองการพยากรณ์มาจาก 2 แหล่งด้วยกัน ได้แก่

1. ข้อมูลภาพถ่ายเมฆ เป็นภาพถ่ายจากดาวเทียมฮิมาวาริ-8 ซึ่งเป็นดาวเทียมค้างฟ้า มีไฟล์สกุล (.TIFF) ขนาด
1725 × 1670 พิกเซล ในแต่ละพิกเซลมีค่าความหนาแน่นของเมฆอยู่ระหว่าง 0 ถึง 255 และขนาด
เชิงพื้นที่ เท่ากับ 2 × 2 ตารางกิโลเมตร ข้อมูลภาพถ่ายเมฆที่ ได้มานี้ มีสถานีรับภาพอยู่บนดาดฟ้าตึก
ภาควิชาวิศวกรรมไฟฟ้า คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย (CUEE) ให้บริการตั้งแต่วันที่ 5
กุมภาพันธ์ 2565 เป็นต้นมา ด้วยความละเอียดเชิงเวลาเท่ากับ 10 นาที แต่จะมีเวลาประวิง 30 นาทีก่อน
ภาพถูกส่งมาถึงสถานีรับนับตั้งแต่เวลาจริงที่ภาพนั้นถูกถ่าย โดยในส่วนของการทดลองและผลลัพธ์ของ
หัวข้อที่ 4.1 จะใช้ภาพ Cloud mask แต่การพัฒนาและทดสอบแบบจำลองจะใช้ภาพ Overview R
channel เนื่องจากกลุ่มก้อนสีเหลืองลักษณะคล้ายเมฆที่ลดทอน I ได้นั้นจะปรากฎในภาพ Overview R
channel เท่านั้น [TS23]
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Cloud mask RGB Overview R Channel

รูปที่ 8: ตัวอย่างภาพจาก Cloud mask, Overview R channel และ RGB ตามลำดับ

2. ข้อมูลจากตัวรับรู้ของบริษัท Impact solar เป็นค่าวัดของกำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้, ค่าความเข้มแสงอาทิตย์
และค่าอุณหภูมิของทั้งตัวแผงเซลล์แสงอาทิตย์และอุณหภูมิโดยรอบ ข้อมูลเป็นอนุกรมเวลาจากสถานี
ทั้งหมด 56 ตำแหน่งทั่วประเทศไทย

3.2 การจัดเตรียมข้อมูล
เนื่องจากข้อมูลค่าวัดและภาพถ่ายเมฆมีความละเอียดเชิงเวลาที่ไม่เท่ากัน โดยข้อมูลภาพมีความถี่เชิงเวลาเท่ากับ
10 นาที และข้อมูลจากตัวรับรู้มีความถี่เชิงเวลาเท่ากับ 15 นาที จึงเลือกเวลาที่ข้อมูลทั้งสองมีความถี่ตรงกันคือ
30 นาที และจัดการข้อมูลเบื้องต้นดังนี้

1. ข้อมูลภาพถ่ายเมฆจากสถานีรับภาพ CUEE ทำการตรวจสอบภาพว่ามีภาพใดบ้างที่ไม่สามารถนำมาใช้
ในการทดลองได้ด้วยเงื่อนไขคือ จะต้องไม่มีแถบดำปรากฏภายในภาพที่ใช้ในการทดลองดังรูปที่ 9 ข้อมูล
ภาพจะเป็นข้อมูลตั้งแต่วันที่ 5 กุมภาพันธ์ พ.ศ.2565 - 28 กุมภาพันธ์ พ.ศ.2566

รูปที่ 9: ตัวอย่างภาพถ่ายที่ไม่สามารถนำมาใช้ในการทดลองได้

2. ข้อมูลจากตัวรับรู้บริษัท Impact solar ในโครงงานนี้จะใช้ข้อมูลสองตัวแปรได้แก่ I และ P ความผิดพลาด
ที่พบคือสถานีที่ 32 ตัวรับรู้สามารถวัดค่า I ได้เป็นค่าศูนย์หรือวัดค่าได้เป็นตัวเลขที่ออกมาน้อยมากจน
แทบเป็นไปไม่ได้ เช่น รูปที่ 10a ความเข้มแสงอาทิตย์ที่อ่านได้ตั้งแต่วันที่ 5 พฤษภาคม 2565 มีระดับที่ลด
ลงอย่างเห็นได้ชัดแต่ค่ากำลังผลิตไฟฟ้ายังอยู่ในระดับเดิม เป็นไปได้ว่าอาจเกิดปัญหาขึ้นกับตัวรับรู้สำหรับ
วัดความเข้มแสงอาทิตย์ในตำแหน่งนั้น และสถานี 54 ที่มีพิกัดภูมิศาสตร์ (13.09284 °N, 100.9597 °E)
ซึ่งใกล้กับตำแหน่งสถานีที่ 53 (13.08754 °N, 100.9545 °E) และตำแหน่งสถานีที่ 55 (13.09915 °N,
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100.9643 °E) โดยทั่วไปควรมีระดับความเข้มแสงอาทิตย์ที่วัดได้ในระดับใกล้เคียงกัน แต่จากรูปที่ 10b
จะเห็นว่าค่าความเข้มแสงอาทิตย์ของสถานีที่ 53 และ 55 มีรูปแบบที่วัดได้ในระดับใกล้เคียงกัน แต่ของ
สถานีที่ 54 นั้นกลับมีค่าที่วัดได้ต่ำซึ่งมีโอกาสเป็นไปได้ต่ำมาก ในโครงงานนี้จะไม่พิจารณากลุ่มข้อมูลที่มี
ลักษณะข้างต้นนั่นคือ ตัดข้อมูลวัดสถานีที่ 54 ทั้งหมดและข้อมูลตั้งแต่วันที่ 5 พฤษภาคม 2565 ของสถานี
ที่ 32 ทั้งหมดทิ้ง รวมถึงข้อมูลที่เฉพาะตัวรับรู้วัด I ผิดพลาดโดยใช้เกณฑ์ว่าหากมี P วัดได้เกิน 10 วัตต์
แต่ค่าวัด I มีค่าเป็น 0 จะไม่นำมาพิจารณาเช่นกัน ข้อมูลจากตัวรับรู้จะเป็นข้อมูลตั้งแต่วันที่ 5 กุมภาพันธ์
พ.ศ. 2565 - 28 กุมภาพันธ์ พ.ศ. 2566 เช่นเดียวกันกับข้อมูลภาพถ่ายเมฆ
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(a) ข้อมูลวัดของสถานีที่ 32
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(b) ข้อมูลวัดของสถานีที่ 54

รูปที่ 10: ความผิดพลาดในการวัดข้อมูลความเข้มแสงอาทิตย์จากตัวรับรู้ บริษัท Impact solar

3.3 การแบ่งข้อมูลในการพัฒนาแบบจำลอง
โครงงานนี้ทำการรวมข้อมูลค่าวัดและภาพถ่ายเมฆทุกสถานี เพื่อพัฒนาแบบจำลองพยากรณ์ I ในทุกตำแหน่งที่ตั้ง
แต่เนื่องจากข้อมูลของเรามีประมาณหนึ่งปีโดยธรรมชาติของข้อมูล I จะมีค่าเฉลี่ยไม่เท่ากันในแต่ละฤดูกาลของ
ปี ถ้าแบ่งข้อมูลเพื่อพัฒนาแบบจำลองแบบเรียงวันให้ข้อมูลส่วนต้นเป็นชุดข้อมูลฝึกสอน และข้อมูลส่วนท้ายเป็น
ข้อมูลทดสอบ แบบจำลองจะมีความเอนเอียงกับชุดข้อมูลส่วนต้น ถ้าทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบที่มีค่าเฉลี่ยต่าง
กัน จะทำให้แบบจำลองมีสมรรถนะที่ไม่ดีมากนัก เราจึงแบ่งข้อมูลให้ทั้งข้อมูลฝึกสอน (training data), ข้อมูล
ตรวจสอบ (validation data) และข้อมูลทดสอบ (test data) ให้แต่ละชุดข้อมูลมีวันทุกฤดูกาลโดยการการสุ่ม
จำนวนวันใน 1 ปีลงในทั้งสามชุดข้อมูล โดยสัดส่วนจำนวนวัน 80:10:10 ตามลำดับ เมื่อจับคู่ข้อมูลวัดที่ตัดข้อมูล
ที่มีความผิดพลาดกับข้อมูลภาพถ่ายที่มีความต่อเนื่องติดกันได้สองภาพแล้ว จะมีจำนวนข้อมูลที่สามารถใช้ได้คือ
ข้อมูลฝึกสอน 240,959 ตัวอย่าง, ข้อมูลตรวจสอบ 30,488 ตัวอย่าง และข้อมูลทดสอบ 26,097 ตัวอย่าง

3.4 ขั้นตอนการประมาณและเลือกแบบจำลอง
แบบจำลองฐาน SARIMAX สำหรับแบบจำลองอนุกรมเวลาที่มีความเป็นฤดูกาล เราจะเลือกอันดับ d โดย
การสังเกตกราฟ ACF ของค่า I ที่หาผลต่าง เลือกอันดับ T โดยดูความเป็นฤดูกาลของ I กำหนดช่วงที่เป็นไปได้
ของอันดับ p, q โดยสังเกตจากกกราฟ PACF และ ACF ตามลำดับ [SS10] และกำหนดค่า P,D,Q ด้วยความรู้
เดิม เนื่องจากแบบจำลอง SARIMAX เป็นแบบจำลองอนุกรมเวลา การประมาณแบบจำลองจะใช้ข้อมูลตั้งแต่วัน
ที่ 5 กุมภาพันธ์ 2565 จนถึงวันที่ 31 ตุลาคม 2565 และทดสอบแบบจำลองด้วยข้อมูลตั้งแต่วันที่ 1 พฤศจิกายน
2566 เป็นต้นไป ในขณะที่การแบ่งข้อมูลสำหรับฝึกสอนและทดสอบแบบจำลองอื่น ๆ จะมีการคละวันภายในปี
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จึงเป็นเหตุผลที่เราจะไม่นำผลสมรรถนะของแบบจำลองนี้มาเทียบโดยตรงกับแบบจำลองอื่น ๆ ได้

แบบจำลองการพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ ในขั้นตอนการพัฒนาจะใช้ข้อมูล I และ P จริง ในการ
ประมาณแบบจำลอง และทดสอบความคลาดเคลื่อนของการทำนาย P ด้วยข้อมูล Î(t+30) ที่ได้จากการพยากรณ์
ของแบบจำลอง CNN-LSTM

4 ผลลัพธ์การดำเนินการ
ผลลัพธ์การดำเนินการแบ่งเป็น 3 ส่วน ได้แก่ ผลการสกัดคุณลักษณะที่บ่งบอกถึงดัชนีเมฆ ผลลัพธ์การพยากรณ์
I ของแบบจำลองต่าง ๆ และผลลัพธ์การพยากรณ์ P

4.1 ผลการสกัดดัชนีเมฆ
การสกัดเวกเตอร์ความเร็วเมฆจะสกัดจากภาพถ่ายเมฆที่มีลำดับติดกัน (ในบริบทของโครงงานนี้คือ 10 นาที)
เพื่อหาเวกเตอร์ความเร็วสำหรับทุก ๆ พิกเซลในภาพ Overview R channel ดังตัวอย่างรูปที่ 11 จากนั้นนำ
เวกเตอร์ที่ได้ไปประมาณความเข้มของพิกเซลในอนาคตด้วยวิธีการประมาณความเข้มที่พิกเซลย่อย ซึ่งผลลัพธ์จะ
เป็นการทำนายภาพถ่ายเมฆในอนาคตตัวอย่างดังรูปที่ 12

satellite image 
at time t

satellite image at 
time t-10 minutes

cloud motion vector 
at time t

รูปที่ 11: ตัวอย่างการสกัด CMV จากภาพถ่ายเมฆที่ลำดับติดกัน

รูปที่ 13a และรูปที่ 14b แสดงให้เห็นว่าการสกัดเมฆด้วยวิธีเทียบบล็อกให้ผลที่ดีเมื่อใช้ระยะค้นหาน้อย
เนื่องจากการกำหนดระยะค้นหาน้อยส่งผลให้ขนาดของ CMV โดยรวมมีค่าน้อย เราจึงสรุปว่าเมฆที่สกัดจาก
ภาพ Cloud mask มีความเร็วเมฆที่ค่อนข้างน้อย ในส่วนของรูปที่ 13bและรูปที่ 14a พบว่าเมื่อ λ = 0.2
จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า สะท้อนให้เห็นว่าเมฆมีคุณสมบัติที่ขัดแย้งกับสมมติฐานตั้งต้น นั่นคือ พิกเซลของเมฆไม่ได้
เคลื่อนที่ด้วยความเร็วเดียวกันอย่างต่อเนื่อง เมฆมีการก่อตัว/สลายตัว และมีการแผ่ขยาย เนื่องจากที่ระยะการ
พยากรณ์น้อย ๆ นั้นความแปรปรวนของเมฆ เช่น การแผ่ขยาย หรือการก่อตัวสลายตัวของเมฆนั้นยังไม่แสดงผล
ที่ชัดเจน จึงทำให้ที่ระยะการพยากรณ์ 30, 60, 90 และ 120 นาทีนั้นวิธีเทียบบล็อกให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า แต่เมื่อ
ระยะการพยากรณ์สูงขึ้นเป็น 150, 180, 210 และ 240 นาที วิธีของ Horn-Schunck จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าดังรูป
ที่ 13c
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รูปที่ 12: ตัวอย่างการพยากรณ์ภาพถ่ายเมฆ Overview R channel ในระยะ 1, 2, 3 และ 4 ชั่วโมงล่วงหน้า
ของเวลาเริ่มต้น ณ วันที่ 11 พฤศจิกายน พ.ศ. 2565 เวลา 12:40 (UTC+7)
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(c) เปรียบเทียบผลการทดลองจากทุกวิธี

รูปที่ 13: ผลลัพธ์การปรับ hyperparameter ของแต่ละวิธีในการคำนวณ CMV
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รูปที่ 14: ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะแต่ละ hyperparameter ของวิธีเทียบบล็อกและวิธี Horn-Schunck ที่
ระยะ 30 นาทีล่วงหน้า
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(a) สถานีที่ 48 (13.7364 °N, 100.5226 °E)
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(b) สถานีที่ 7 (15.6353 °N, 100.4763 °E)

รูปที่ 15: ความสัมพันธ์ระหว่างค่าดัชนีเมฆที่ผ่านการประมาณ เทียบกับดัชนีเมฆจริงที่เวลา 30 นาทีข้างหน้าของ
ตัวอย่างสถานีที่ 7 และ 48 ด้วยวิธี Horn-Schunck จากช่อง Overview R channel

4.2 ผลลัพธ์การพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์
ในหัวข้อนี้จะอธิบายถึงผลลัพธ์การพัฒนาแบบจำลองพยากรณ์ซึ่งมีการเลือกตัวแปรทำนายและตัวแปรขาออก
และผลลัพธ์การพยากรณ์ของแบบจำลองดังนี้

แบบจำลองฐาน SARIMAX

ในส่วนนี้จะแสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการพยากรณ์ด้วยแบบจำลองฐาน SARIMAX โดยจากการประมาณแบบจำลอง
ที่มี exogeneous input คือ Iclr และดัชนีเมฆ มีผลลัพธ์ของสัมประสิทธิ์ดังตารางที่ 1

ตารางที่ 1: สัมประสิทธิ์จากการประมาณแบบจำลอง SARIMAX
Variable Coefficient Standard error z p-value Confidence bound

Iclr 0.702 0.012 56.63 0.000 [0.677 0.726]
CI -252.22 9.65 -26.13 0.000 [-271.13 -233.30]
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รูปที่ 16: การเปรียบเทียบลำดับความสำคัญของตัวแปรเพื่อบรรยาย I ด้วยกราฟแลสโซ

โดยการสังเกตค่า p − value จะพบว่าเมื่อใช้ดัชนีเมฆเป็นตัวแปรภายนอกจะสามารถบรรยาย I ได้ และจาก
รูปที่ 16 ที่แสดงให้เห็นว่าความสัมพันธ์ของ CI(t) ส่งผลต่อ I มากกว่าที่ I(t − 25) ส่งผลต่อ I เราจึงสามารถสรุป
ว่าข้อมูลเมฆช่วยเพิ่มสมรรถนะให้กับการพยากรณ์ แต่เนื่องจากการใช้ดัชนีเมฆที่สกัดมาพยากรณ์ในแบบจำลอง
อนุกรมเวลานั้น เราจะมีข้อจำกัดในเรื่องของข้อมูลภาพที่ขาดหาย จึงส่งผลให้การใช้ค่า lag ของตัวแปรนอกหรือ
ก็คือ I เกิดความผิดพลาด ทำให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์เมื่อใช้ดัชนีเมฆด้วยไม่ดีเท่าที่ควร เราจึงนำเสนอเพียง
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ใช้ exogenous factors คือ Iclr เท่านั้น โดยผลการพยากรณ์ล่วงหน้า 30 นาที มี
ตัวอย่างแสดงในรูปที่ 17 และประสิทธิภาพการพยากรณ์ดังตารางที่ 2

ตารางที่ 2: ประสิทธิภาพการพยากรณ์ของแบบจำลอง SARIMAX
Metric t + 30 t + 60 t + 90 t + 120 t + 150 t + 180 t + 210 t + 240

MAE 67.89 90.20 106.32 118.04 126.68 132.46 135.81 136.85
NRMSE 21.05 24.65 26.88 28.4 29.58 30.47 31.15 31.71
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(b) สถานีที่ 48

รูปที่ 17: ตัวอย่างการพยากรณ์ล่วงหน้า 30 นาทีด้วยแบบจำลอง SARIMAX

กลุ่มแบบจำลองการเรียนรู้ด้วยเครื่อง
ได้แก่ Linear regression, Support vector regression, Random forest, LightGBM จะแบ่งตามช่วงเวลา
ของค่าพยากรณ์ สำหรับตัวแปรขาออกที่เป็นค่าความเข้มแสงอาทิตย์ที่ระยะ k ขั้นล่วงหน้า Î(t + k) ได้แก่
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1. แบบจำลองสำหรับค่าพยากรณ์ในช่วงเช้าและเย็น หมายถึงแบบจำลองที่ค่าพยากรณ์ที่มีค่าพยากรณ์ตั้งแต่
07.00 - 09.00 น. และ 16.00 - 17.00 น. ตามลำดับ มีตัวแปรต้นเป็น ค่าดัชนีเมฆจริงที่เวลาปัจจุบัน
CI(t), ค่าประมาณดัชนีเมฆเวลาที่ต้องการทำนาย CIest(t + k), ค่าความเข้มแสงอาทิตย์ที่ เวลาปัจจุบัน
I(t), ค่าความเข้มแสงอาทิตย์ในสภาวะฟ้าใสของเวลาที่ต้องการทำนาย Iclr(t+ k), ค่าความเข้มแสงอาทิตย์
ของเวลาที่ต้องการทำนายของ 1 วันก่อนหน้า Iback1D(t + k) และตัวเลขชั่วโมงของเวลาที่ต้องการทำนาย
HR(t + k)

2. แบบจำลองสำหรับค่าพยากรณ์ช่วงกลางวัน หมายถึงแบบจำลองที่ค่าพยากรณ์อยู่ในช่วงเวลา 09.30 -
15.30 น. มีตัวแปรต้นเหมือนกับแบบจำลองในช่วงเช้าและเย็นแต่จะเพิ่มความเข้มแสงอาทิตย์ในเวลา
ก่อนหน้าได้แก่ I(t − 1), …, I(t − 5) ดังรูปที่ 18

?????????????? ?
?????????????????? 

k-step ????????
??????????????? ??????????????????

Irradiance Forecasting model for 
k-step ahead at noon

Irradiance Forecasting model for k-step 
ahead in the morning and evening

รูปที่ 18: แผนผังตัวแปรขาเข้าและตัวแปรขาออกสำหรับแบบจำลองพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์

กลุ่มแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก

แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้สำหรับการพยากรณ์ค่า Î(t + k) มีตัวแปรทำนายที่ใช้ดังนี้

1. ANN ใช้ข้อมูลการประมาณดัชนีเมฆร่วมกับตัวแปรจากข้อมูลวัดแต่ไม่แบ่งแยกช่วงของค่าพยากรณ์นั่นคือ
มีตัวแปรขาเข้าเป็น CI(t), CIest(t + k), I(t − 1), I(t), Iclr(t + k), Iback1D(t + k) และ HR(t + k)

2. 3D-CNN ไม่ใช้ดัชนีเมฆที่สกัดได้เหมือนวิธีอื่นแต่จะอาศัยโครงสร้างแบบจำลองที่มีการทำสังวัตนาการสาม
มิติ เพื่อสกัดความสัมพันธ์เชิงพื้นที่และเวลาของข้อมูลภาพถ่ายเมฆร่วมกับข้อมูลวัดผ่านชั้น dense ของ
แบบจำลอง ได้แก่ I(t), I(t − 1), Iclr(t + k), Iback1D(t + k) และ HR(t + k)

3. CNN-LSTM ใช้โครงสร้างของแบบจำลองที่สกัดหาความสัมพันธ์ของข้อมูล โดยการทำสังวัตนาการข้อมูล
ภาพในสองมิติ เพื่อส่งผ่านไปยังเซลล์ LSTM จากนั้นนำข้อมูลขาออกร่วมกับข้อมูลวัดชุดเดียวกับแบบ
จำลอง 3D-CNN

รายละเอียดโครงสร้างภายในของแบบจำลองปรากฎดังรูปที่ 19
จากตารางที่ 3 ของการพยากรณ์ I ระยะ 30 นาทีล่วงหน้า จะเห็นว่าค่าความผิดพลาดของทุกแบบจำลอง

มีค่าสูงสำหรับค่าพยากรณ์ช่วงกลางวัน เนื่องจากปริมาณ I ในช่วงกลางวันมีค่าเฉลี่ยและความผันผวนสูงเทียบ
กับปริมาณ I ในช่วงเช้าและเย็น เมื่อพิจารณาสมรรถนะแต่ละแบบจำลองพบว่า แบบจำลอง CNN-LSTM ที่สกัด
ความสัมพันธ์เชิงพื้นที่และเวลาผ่านการทำสังวัตนาการแล้วนำผ่านเข้าเซลล์ LSTM มีประสิทธิภาพดีที่สุดในเกือบ
ทุกรายชั่วโมงของค่าพยากรณ์ รองลงมาด้วยแบบจำลอง 3D-CNN ที่สกัดความสัมพันธ์ของข้อมูลผ่านการทำสัง
วัตนาการในสามมิติ ผลลัพธ์ที่ได้ชี้ให้เห็นว่าในระยะการพยากรณ์ระยะ 30 นาทีล่วงหน้า การใช้แบบจำลองกลุ่ม
CNN ที่สกัดคุณลักษณะจากภาพถ่ายเมฆลำดับติดกันสองภาพ สามารถอธิบายตัวแปร I(t + 1) ได้ดีกว่าการใช้
ตัวแปรที่สกัดคุณลักษณะของข้อมูลภาพด้วยการใช้เวกเตอร์ความเร็วเมฆ
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cloud information

ANN

3D-CNN

CNN-LSTM

3D-Convolutional
- No. filters = 32
- Kernel size = (2, 3, 3)
- Activation = ReLu
- Padding = same

3D-MaxPooling
- Kernel size = (1, 2, 2)
- strides = (1, 2, 2)
- Padding = valid

Convolutional LSTM
- No. filters = 64
- Kernel size = (3, 3)
- strides = (2, 2)
- Padding  = same

Image input size = (2, 35, 35, 1)

รูปที่ 19: แผนผังตัวแปรขาเข้าและตัวแปรขาออกสำหรับแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก

ตารางที่ 3: MAE ของการพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์พิจารณาในแต่ละจุดเวลาของค่าพยากรณ์ สำหรับระยะ
การพยากรณ์ล่วงหน้า 30 นาที ของทุกแบบจำลอง

เวลาของค่าพยากรณ์ Linear SVR RF LGBM ANN 3D-CNN CNN-LSTM
07:00 32.84 21.31 21.25 21.61 21.76 24.73 21.52
07:30 37.39 32.41 32.37 32.83 32.97 33.50 32.24
08:00 46.55 40.69 41.28 41.26 41.19 40.94 40.57
08:30 56.75 52.35 53.77 53.47 52.37 53.23 51.28
09:00 69.11 65.79 67.39 67.23 66.39 66.90 64.02
09:30 85.24 80.56 82.44 82.85 81.09 78.97 76.93
10:00 94.19 88.31 89.95 90.37 88.84 83.58 82.88
10:30 101.10 95.06 97.79 98.40 95.81 92.53 90.27
11:00 114.77 104.39 107.50 108.49 105.64 102.26 100.86
11:30 112.81 105.05 109.42 109.53 105.46 97.83 98.14
12:00 125.53 116.52 120.58 121.06 117.33 114.25 110.21
12:30 128.89 121.10 124.93 125.76 120.97 118.59 116.71
13:00 125.41 116.25 121.37 120.85 116.57 114.98 111.45
13:30 121.24 116.71 119.87 118.50 117.29 116.31 115.44
14:00 110.33 106.21 110.75 109.20 107.30 104.32 104.27
14:30 104.50 101.01 101.31 99.54 99.05 99.48 101.68
15:00 97.18 90.12 90.55 90.24 88.86 88.16 87.76
15:30 70.43 63.28 66.12 66.99 64.16 65.87 67.89
16:00 54.76 51.60 54.03 54.07 51.55 50.74 53.88
16:30 46.32 42.88 44.06 43.49 42.38 44.32 48.33
17:00 35.69 28.98 30.43 30.48 30.20 30.73 31.62
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พิจารณาในกลุ่มแบบจำลองการเรียนรู้ด้วยเครื่องที่ใช้คุณลักษณะจากวิธีเวกเตอร์ความเร็วเมฆ แบบจำลอง
กลุ่ม tree-based ได้แก่ Random forest และ LightGBM มีประสิทธิภาพแบบจำลองใกล้เคียงกันในเกือบทุก
จุดเวลา แต่ด้อยกว่าแบบจำลอง SVR และ ANN ดังรูปที่ 20 จากรูปที่ 21a ในวันที่แบบจำลองพยากรณ์ได้ดี
จะเป็นวันที่ดัชนีเมฆมีค่าต่ำเกือบทั้งวัน กล่าวคือ เป็นวันที่ท้องฟ้าโปร่งและค่่าวัด I จะมีความผันผวนต่ำ ค่า
ประมาณดัชนีเมฆ CIest ก็มีแนวโน้มเดียวกับค่าดัชนีเมฆจริงเช่นกัน แต่ในวันที่แบบจำลองพยากรณ์ออกมาได้ไม่
ดีดังรูปที่ 21b เป็นวันที่ทั้งค่าวัด I และดัชนีเมฆจริงมีความผันผวนสูง ค่าประมาณดัชนีเมฆมีความผิดพลาดและ
เปลี่ยนแปลงตามความผัวผวนของดัชนีเมฆจริงไม่ทันในหลายจุดเวลา ทำให้แบบจำลองพยากรณ์ออกมาได้ไม่ดี
นัก ตัวอย่างการพยากรณ์ตัวแทนแต่ละกลุ่มแบบจำลองในการพยากรณ์ระยะ 30 นาทีล่วงหน้าของวันที่สภาพ
อากาศดี, กลางและแย่พิจารณาจากดัชนีฟ้าใสปรากฏดังรูปที่ 22
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รูปที่ 20: MAE รายชั่วโมงในระยะพยากรณ์ 30 นาทีล่วงหน้า ของแบบจำลอง SVR, LightGBM, ANN และ
CNN-LSTM

สำหรับทุกระยะการพยากรณ์ 30,60, …, 240 นาทีล่วงหน้า จากรูปที่ 23 ยิ่งระยะพยากรณ์นานขึ้น ค่าความ
ผิดพลาดในการทำนายของแบบจำลองจะยิ่งสูงขึ้น โดยความสัมพันธ์ของค่าพยากรณ์และค่าวัด I จริงจะกระจาย
ตัวมากขึ้น เมื่อพิจารณา MAE และ NRMSE ในรูปที่ 24a, รูปที่ 24b, ตารางที่ 4 และ ตารางที่ 5 จะเห็นว่า
หากเราไม่ Normalized ค่าความผิดพลาด กราฟ MAE จะมีแนวโน้มหักลงในระยะพยากรณ์ที่สูงขึ้น อันเนื่อง
มาจากแบบจำลองที่ระยะพยากรณ์ต่างกันจะมีค่าเฉลี่ยของความเข้มแสงอาทิตย์ที่ไม่เท่ากัน เมื่อดูจากแนวโน้ม
ของค่า NRMSE ในระยะการพยากรณ์ล่วงหน้าไม่เกิน 120 นาที แบบจำลองกลุ่ม CNN มีประสิทธิภาพที่ดีกว่า
กลุ่มแบบจำลองการเรียนรู้ด้วยเครื่องปกติ แต่เมื่อระยะการพยากรณ์มากขึ้นแบบจำลองในกลุ่ม tree-based จะ
มีสมรรถนะที่ดีกว่า (ยกเว้นระยะ 180 นาที) จึงสรุปได้ว่าการใช้ภาพถ่ายเมฆเพียงสองรูปที่ติดกันจะสามารถสกัด
ความสัมพันธ์ออกมาได้ดีในระยะการพยากรณ์ที่ไม่มากนัก การใช้เพียงแค่สองภาพอาจไม่สามารถอธิบายความ
สัมพันธ์ภาพถ่ายเมฆในอดีตกับตัวแปร I ในอนาคตได้ดีพอ แต่หากจะเพิ่มจำนวนลำดับภาพถ่ายเมฆที่ติดกัน
แหล่งข้อมูลภาพจากสถานี CUEE ก็มีข้อมูลสูญหายในลักษณะคาดเดาไม่ได้สัดส่วนสูง กล่าวคือ ไม่สามารถเลือก
ลำดับภาพติดกันต่อเนื่องได้ยาวมากนัก อีกทั้งแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกโดยทั่วไปต้องใช้ปริมาณข้อมูลฝึกสอน
ที่เยอะ ซึ่งแปรผันตรงกับความซับซ้อนของแบบจำลอง ในที่นี้แบบจำลอง CNN-LSTM มีพารามิเตอร์แบบจำลอง
เท่ากับ 5,172,065 โดยที่ข้อมูลในการฝึกสอนมีเพียง 271,447 ลำดับภาพถ่ายสองรูปติดกัน ด้วยข้อจำกัดนี้แบบ
จำลอง tree-based ที่ใช้คุณลักษณะจากเวกเตอร์ความเร็วเมฆที่มีสมรรถนะที่ดีกว่าหรือพอ ๆ กันจึงเหมาะสม
และใช้ต้นทุนการคำนวณที่น้อยกว่าในกรณีที่กำหนดการใช้ภาพถ่ายที่ติดกันได้เพียงสองรูปต่อเนื่อง

หากเปรียบเทียบกับแบบจำลองจากงานวิจัยในอดีต เช่น จาก [GCM+22] ที่พัฒนาแบบจำลองจากภาพถ่าย
เมฆด้วยโครงสร้างแบบจำลอง 3D-CNN และ CNN-LSTM โดยไม่ใช้ข้อมูลวัดอื่น มีประสิทธิภาพการพยากรณ์
ในระยะ 30 นาทีล่วงหน้าด้วย NRMSE เท่ากับ 35 % และ NRMSE เท่ากับ 55 % ที่ระยะการพยากรณ์ล่วง
หน้า 240 นาที อาจเห็นได้ว่าแบบจำลองที่ดีที่สุดจากโครงงานนี้มีสมรรถนะที่ดีกว่า แต่ต้องคำนึงถึงปัจจัยที่ว่า
โครงงานนี้ มีการใช้ข้อมูลวัด ได้แก่ ความเข้มแสงอาทิตย์ที่เวลาปัจจุบันและอดีต ซึ่งเป็นตัวแปรสำคัญที่สามารถ
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(a) ตัวอย่างการพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ใน 3 วันที่ค่า MAE ต่ำที่สุด
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(b) ตัวอย่างการพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ใน 3 วันที่ค่า MAE สูงที่สุด

รูปที่ 21: ตัวอย่างการพยากรณ์ระยะ 30 นาทีล่วงหน้าในวันที่ประมาณได้ดีและไม่ดีของแบบจำลอง SVR

08:00
Oct 30, 2022

10:00 12:00 14:00 16:00
0

200

400

600

800

1000

08:00
Oct 1, 2022

10:00 12:00 14:00 16:00
0

200

400

600

800

1000

08:00
Nov 20, 2022

10:00 12:00 14:00 16:00
0

200

400

600

800

1000 Actual Irradiance

SVR

LightGBM

ANN

CNN-LSTM

 Time of forecasted value  Time of forecasted value  Time of forecasted value 

Ir
ra

di
an

ce
 [W

/m
 2  ]

Ir
ra

di
an

ce
 [W

/m
 2  ]

Ir
ra

di
an

ce
 [W

/m
 2  ]

ISL 048 ISL 048 ISL 048

รูปที่ 22: ตัวอย่างการพยากรณ์ด้วยแบบจำลอง SVR, LightGBM, ANN และ CNN-LSTM ในระยะพยากรณ์ล่วง
หน้า 30 นาที ในวันที่สภาพอากาศดี, กลางและแย่ ตามลำดับ

อธิบายความเข้มแสงอาทิตย์ในอนาคตได้ดีตัวหนึ่ง จึงทำให้สมรรถนะแบบจำลองของเราดีกว่า หรือถ้าเทียบกับ
แบบจำลอง Irradiance Net [NIK21] ที่มีสมรรถนะการพยากรณ์ I อยู่ที่ MAE เท่ากับ 101.32 W/m2 ที่ระยะ
การพยากรณ์ 240 นาที แบบจำลองของโครงงานเราที่สมรรถนะดีสุดหากวัดจาก MAE คือแบบจำลอง 3D-CNN
มี MAE เท่ากับ 127.27 W/m2 เห็นว่ามีค่าต่างกันในหลักถึงสิบวัตต์ หรือผลิตภัณฑ์ของบริษัท Solcast ที่มี
สมรรถนะการพยากรณ์อยู่ที่ NRMSE เท่ากับ 4.3 % ที่ระยะพยากรณ์ 60 นาทีและ NRMSE เท่ากับ 6.4 %
(รวมค่าพยากรณ์ในช่วงกลางคืน) ที่ระยะพยากรณ์ 120 นาที แบบจำลองที่ดีที่สุดของโครงงานนี้ในระยะดังกล่าว
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รูปที่ 23: ความสัมพันธ์ระหว่างค่าพยากรณ์แสงอาทิตย์ และค่าความเข้มแสงอาทิตย์ที่วัดได้จริงของทุกแบบ
จำลองในแต่ละระยะการพยากรณ์ โดยเส้นคอนทัวร์ประมาณมาจากวิธี KDE
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(b) Normalized root mean squared error

รูปที่ 24: สมรรถนะแบบจำลองในทุกระยะพยากรณ์

คือ CNN-LSTM NRMSE เท่ากับ 25.17 % และ NRMSE เท่ากับ 28.81 % ตามลำดับ แต่ทั้งนี้ต้องพิจารณาถึง
ชนิดข้อมูลภาพที่ต่างกัน แบบจำลอง Irradiance Net ใช้ภาพถ่าย Cloud albedo ซึ่งสามารถอธิบายเมฆจริงได้
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ตารางที่ 4: MAE ของทุกแบบจำลองในแต่ละระยะการพยากรณ์ล่วงหน้า
Minutes Ahead Linear SVR RF LGBM ANN 3D-CNN CNN-LSTM Ī [W/m2]

30 85.24 79.09 81.33 81.31 79.41 78.09 77.34 481.71
60 106.97 99.12 101.40 101.90 99.43 105.73 97.93 503.40
90 120.86 112.66 116.00 115.73 112.98 111.14 112.14 515.93
120 130.24 124.03 125.77 125.58 122.09 119.74 119.52 515.25
150 138.34 132.30 134.56 134.39 130.55 129.15 129.47 516.83
180 141.93 136.31 139.34 138.99 135.28 134.70 133.09 508.80
210 140.84 135.82 138.31 138.35 135.19 140.01 132.59 483.81
240 135.71 131.17 133.40 133.50 130.73 127.27 127.92 449.94

ตารางที่ 5: NRMSE ของทุกแบบจำลองในแต่ละระยะการพยากรณ์ล่วงหน้า
Minutes Ahead Linear SVR RF LGBM ANN 3D-CNN CNN-LSTM

30 26.27 25.98 25.70 25.62 25.91 25.82 25.17
60 29.88 29.66 29.12 29.11 29.57 31.77 28.81
90 32.03 32.03 31.46 31.35 31.91 31.23 31.44
120 34.18 34.68 33.66 33.54 34.20 33.25 33.25
150 35.83 36.60 35.47 35.41 36.20 35.59 36.09
180 37.11 38.10 36.91 36.85 38.01 36.31 37.21
210 38.61 39.82 38.48 38.46 39.08 40.25 38.95
240 40.21 41.61 40.15 40.16 41.49 40.26 40.32

ดี แต่โครงงานนี้ไม่ได้ใช้ข้อมูลภาพเมฆดังกล่าว รวมถึงปริมาณข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนแบบจำลอง Irradiance
Net มีปริมาณข้อมูลสะสมถึง 5 ปี มากกว่าโครงงานนี้ที่ใช้ข้อมูลเพียงหนึ่งปี อีกทั้งข้อมูลที่ใช้มีปัจจัยทางด้าน
ตำแหน่งพื้นที่และภูมิอากาศที่ต่างกัน ข้อมูลที่ เราใช้แท้จริงแล้วมาจาก I ในหลายพื้นที่ที่มีค่าเฉลี่ย I ต่างกัน
การนำข้อมูลมารวมกันเพื่อฝึกสอนเป็นแบบจำลองเดี่ยวจะทำให้แบบจำลองพยายามทำให้ดีในทุก ๆ ที่ตั้งสถานี
ซึ่งอาจเป็นเหตุผลที่ทำให้สมรรถนะไม่ได้ดีเทียบเท่ากับการทดลองที่พิจารณาข้อมูลเฉพาะตำแหน่งที่ตั้งเดียว

4.3 ผลลัพธ์การพยากรณ์กำลังไฟฟ้าแสงอาทิตย์
ในขั้นตอนการแปลงความเข้มแสงอาทิตย์ไปยังกำลังไฟฟ้าแสงอาทิตย์นั้น เราได้สำรวจข้อมูลพบว่าในแต่ละสถานี
โดยส่วนมากนั้นจะมีความสัมพันธ์ความเข้มแสงอาทิตย์และกำลังไฟฟ้าแสงอาทิตย์เป็นแบบเชิงเส้นดังรูปที่ 25a
และสถานีส่วนน้อยที่มีความแปรปรวนเกิดขึ้นดังรูปที่ 25b

เราจึงเปรียบเทียบแบบจำลอง Linear regression, แบบจำลอง Linear regression ที่ใช้ Loss function คือ
Huber และแบบจำลอง Polynomial regression ในการทำนายค่ากำลังไฟฟ้าแสงอาทิตย์ในแต่ละสถานีแยก
กัน เนื่องจากในแต่ละสถานีมีความจุกำลังการติดตั้ง (installed capacity) ไม่เท่ากัน เราจึงใช้ NRMSE เป็นตัว
ชี้วัดประสิทธิภาพการทำนาย โดยมีผลลัพธ์แสดงในตารางที่ 6 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจำลอง Linear regression

ตารางที่ 6: ผลการเปรียบเทียบ NRMSE ในการทำนายกำลังไฟฟ้าแสงอาทิตย์ของแบบจำลองต่าง ๆ

สถานีที่ Linear LinearHuber Polynomial
2 22.50 24.08 22.81
48 19.75 19.97 19.96

ทุกสถานี 22.75 23.42 22.79

ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด ด้วยหลัก Bias-Variance Decomposition จึงสรุปว่าค่า Î ที่ได้จากการพยากรณ์ของโมเดล
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(b) สถานีที่ 2

รูปที่ 25: ความสัมพันธ์ระหว่างความเข้มแสงอาทิตย์เทียบกับกำลังการผลิตไฟฟ้าของสถานีที่ 48 และ 2

CNN-LSTM มีความแปรปรวนที่สูงและในแง่ของการนำไปใช้งานจริง การเลือกใช้แบบจำลองที่มีความซับซ้อนต่ำ
จึงเหมาะสม

5 บทสรุป
ในโครงงานนี้ได้เปรียบเทียบการประมาณดัชนีเมฆในอนาคตด้วยด้วยวิธีเทียบบล็อกและวิธีการไหลของแสง พบ
ว่าวิธีเทียบบล็อกสามารถประมาณดัชนีเมฆในอนาคตได้ดีกว่าในระยะการพยากรณ์ล่วงหน้า 120 นาทีแรก หลัง
จากนั้นวิธีการไหลของแสง Horn-Schunck จะประมาณดัชนีเมฆในอนาคตได้ดีกว่า ถ้าคำนึงถึงการนำไปใช้
จริงเพื่อลดต้นทุนการคำนวณ จึงเลือกใช้เฉพาะค่าประมาณดัชนีเมฆในอนาคตจากวิธี Horn-Schunck เพียงวิธี
เดียว จากนั้นเมื่อนำไปพัฒนาแบบจำลองพยากรณ์ แบบจำลองที่ใช้คุณลักษณะดังกล่าวจะมีสมรรถนะที่ด้อยกว่า
แบบจำลองที่ใช้วิธีสกัดความสัมพันธ์จากการทำสังวัตนาการ นั่นคือ แบบจำลอง CNN-LSTM ด้วย NRMSE
เท่ากับ 25.17% ในขณะที่แบบจำลองที่มีสมรรถนะดีสุดในกลุ่มแบบจำลองการเรียนรู้ด้วยเครื่อง ได้แก่ แบบ
จำลอง LightGBM ที่มี NRMSE เท่ากับ 25.62 % ที่ระยะการพยากรณ์ล่วงหน้า 30 นาทีแรก แต่หากระยะการ
พยากรณ์ล่วงหน้ามากขึ้นตั้งแต่ 120 นาทีขึ้นไปจะเห็นว่าแบบจำลองการเรียนรู้ด้วยเครื่องในกลุ่ม tree-based
มีสมรรถนะที่ดีกว่า ขณะที่ระยะการพยากรณ์ 240 นาทีล่วงหน้า แบบจำลองที่ประสิทธิภาพดีสุดคือ RF ซึ่งมี
NRMSE เท่ากับ 40.15% ขณะที่แบบจำลองที่สมรรถนะดีสุดในกลุ่ม CNN คือ 3D-CNN มี NRMSE เท่ากับ
40.32% อาจไม่มีความแตกต่างกันมากในตัวเลข แต่ถ้าเทียบต้นทุนการคำนวณในการฝึกสอน แบบจำลองใน
กลุ่ม tree-based มีต้นทุนการคำนวณและปริมาณข้อมูลที่ต้องใช้ในการฝึกสอนต่ำกว่าแบบจำลองในกลุ่ม CNN
หากคำนึงถึงการนำแบบจำลองไปใช้งานจริงจึงอาจพิจารณาฝึกสอนแบบจำลอง CNN และนำไปใช้จริงเฉพาะ
ช่วงระยะพยากรณ์ไม่เกิน 120 นาที จากนั้นจึงพิจารณาใช้เพียงแบบจำลองในกลุ่ม tree-based สำหรับระยะ
พยากรณ์ 150-240 นาทีล่วงหน้า ในท้ายที่สุดเมื่อนำค่า Î ที่ได้มาทำนายค่า P ด้วยแบบจำลองที่มีความซับซ้อน
ต่ำ จะพบว่าแบบจำลอง Linear regression มีประสิทธิภาพดีที่สุดด้วย NRMSE เท่ากับ 22.75 W/m2

การพยากรณ์ความเข้มแสงอาทิตย์ในอนาคต มีปัจจัยที่เกี่ยวข้อง เช่น ชนิดข้อมูล ปริมาณข้อมูลที่ใช้ในการ
ทดลอง หรือพื้นที่ทำการทดลองที่มีภูมิอากาศและตำแหน่งที่ตั้งแตกต่างกัน ล้วนเป็นสาเหตุให้สมรรถนะการ
พยากรณ์จากหลากหลายงานวิจัยมีความแตกต่างกัน การเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างเทคนิคอาจทำได้
โดยควบคุมให้ใช้ชุดข้อมูลเดียวกันเพื่อไม่ให้มีความเอนเอียงระหว่างชุดข้อมูล แต่ทั้งนี้หากคำนึงถึงการนำแบบ
จำลองไปใช้จริงยังคงจำเป็นต้องพัฒนาแบบจำลองในชุดข้อมูลของพื้นที่ที่ต้องการนำไปใช้ รวมไปถึงต้องคำนึงถึง
ทรัพยากรข้อมูล ต้นทุนการคำนวณต่าง ๆ ให้เหมาะสมกับการใช้งานจริงอีกด้วย
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6 กิตติกรรมประกาศ
โครงงานนี้สำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดีผู้จัดทำขอขอบคุณทุกคนที่มีส่วนเกี่ยวข้อง ได้แก่ รศ.ดร. จิตโกมุท ส่งศิริ
อาจารย์ที่ปรึกษาโครงงานที่สละเวลาให้ความรู้และคำปรึกษาอันเป็นประโยชน์ในการทำโครงงานด้วยความใส่ใจ
ตั้งแต่วันแรกจนถึงวันที่งานเสร็จสมบูรณ์ ขอบคุณบริษัท Impact solar ที่สนับสนุนชุดข้อมูลทั้ง 56 สถานีที่ใช้
ในการทดลอง รวมถึงขอบคุุณสมาชิกภายในครอบครัวทุกคนที่คอยสนับสนุนทุนทรัพย์และกำลังใจ จนผู้จัดทำ
สามารถร่ำเรียนมาถึงชั้นปีที่ 4 ได้ คณะผู้จัดทำขอขอบคุณทุกท่านไว้ในโอกาสนี้
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7 ภาคผนวก
7.1 การสกัดปริมาณเมฆที่ส่งผลกับตำแหน่งที่สนใจ
หลังจากที่คำนวณ CMV แล้ว ขั้นแรกจะกำหนดขอบเขตที่เราคัดเลือกพิกเซลที่ส่งผลต่อแบบจำลอง (candidate
pixel) สำหรับทุกพิกเซลในขอบเขตที่เลือกที่มี CMV ในแกน X และ แกน Y เป็น vx, vy ตามลำดับ จากนั้น
กำหนดฟังก์ชันในตัวแปรเวลา t ของระยะห่างระหว่างพิกเซลที่กำลังคัดเลือกกับพิกเซลที่ตำแหน่งที่ตั้งที่สนใจดัง
(13) [CeSZ+21]

s(t) =
√

[(x − xsite) + tvx]2 + [(y − ysite) + tvy]2 (13)

เมื่อพิจารณาเงื่อนไขด้านตำแหน่งและความเร็วที่ส่งผลให้พิกเซลเข้าใกล้ตำแหน่งที่ตั้งที่สนใจมากขึ้นเรื่อย ๆ นั่น
คือ d

dt s(t) < 0 จะได้ว่าถ้าพิกเซลมีตำแหน่งและความเร็วเริ่มต้นดังรูปที่ 26a แล้วพิกเซลจะเข้าใกล้ตำแหน่งที่
สนใจมากขึ้นเรื่อย ๆ เสมอ

(a) ความเร็วที่ทำให้ tc ≥ 0 (b) กรณีที่ tc ≥ 0 (c) กรณีที่ tc = 0

รูปที่ 26: เงื่อนไขความเร็วเริ่มต้นที่ทำให้ tc ≥ 0 และตัวอย่างค่า tc ในแต่ละกรณี

จากเงื่อนไขจำเป็นของอนุพันธ์อันดับหนึ่งในการเป็นจุดต่ำสุด จะได้ว่าเวลาที่แต่ละพิกเซลจะเข้าใกล้ตำแหน่งที่ตั้ง
ที่สนใจมากที่สุดนั่นคือ d

dt s(t) = 0 เป็น

tc = −
(x − xsite)vx + (y − ysite)vy

v2
x + v2

y
(14)

ในกรณีที่พิกเซลไม่ได้มีความเร็วเริ่มต้นดังรูปที่ 26a จะได้ว่า s(t) เป็นฟังก์ชันเพิ่มเสมอ ดังนั้น tc = 0 เมื่อรวม 2
กรณีเข้าด้วยกันจะได้ (15) และมีตัวอย่างแสดงในรูปที่ 26b และรูปที่ 26c

tc = max

0,−
(x − xsite)vx + (y − ysite)vy

v2
x + v2

y

 (15)

เกณฑ์การคัดเลือก candidate พิกเซล คือ พิกเซลจะต้องมีเวลา tc อยู่ในช่วงระยะที่ต้องการพยากรณ์ หรือ
tc ∈ [ fh − ϵ0, fh + ϵ0] เมื่อ fh = 3, 6, . . . , 24 คือระยะที่ต้องการพยากรณ์ และมี dmin ≜ d(tc) ไม่เกินระยะ R
โดยค่า ϵ0,R จะถูกปรับให้เหมาะสมสำหรับระยะการพยากรณ์ล่วงหน้าที่แตกต่างกัน หลังจากคัดเลือกตัวแทน
พิกเซลจากพิกเซลทั้งหมดในขอบเขตที่กำหนดไว้ นำค่าดัชนีเมฆของพิกเซลที่ถูกเลือกมาหาค่าเฉลี่ย และกำหนด
เป็นตัวแปร ĈI ที่บ่งบอกถึงปริมาณเมฆ ณ ตำแหน่งที่สนใจในอนาคต

การนำเสนอผลรวมดัชนีเมฆ ในโครงงานนี้จะนำเสนอวิธีการรวมดัชนีเมฆจากพิกเซลที่ผ่านการคัดเลือกโดย
การหาค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักที่มีสมมติฐานคือ ยิ่งมีปริมาณเมฆเข้าใกล้ตำแหน่งที่สนใจมาก ก็ยิ่งส่งผลต่อการลด
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ทอนความเข้มแสงอาทิตย์มากขึ้นดัง (16) ซึ่งจะพิจารณาทั้งตำแหน่งพิกเซลที่ทำการทดลองและตำแหน่งโดย
รอบ โดยมีแผนผังขั้นตอนการประมาณค่าดัชนีเมฆ ที่เวลา k ขั้นล่วงหน้าดังรูปที่ 27

ĈI(t + k) =
∑

j ∈ candidate
w jCI j เมื่อ k = 1, 2, . . . , 8

โดยที่ w j =
d j∑
j d j

(16)

รูปที่ 27: กระบวนการหาค่าดัชนีเมฆที่ส่งผลต่อตำแหน่งที่สนใจในเวลา k ขั้นล่วงหน้า

ผลการสกัดดัชนีเมฆด้วยเกณฑ์การคัดเลือก รูปที่ 28 แสดงให้เห็นว่าในบางการคัดเลือกนั้นไม่มีดัชนีเมฆที่
ผ่านเกณฑ์ แม้ดัชนีที่ผ่านเกณฑ์ก็จะสามารถเป็นตัวแทนดัชนีเมฆในอนาคตได้ดีแค่ในช่วงระยะการพยากรณ์ 30,
60 และ 90 นาทีล่วงหน้าเท่านั้น เราจึงสรุปว่าการสกัดดัชนีเมฆด้วยเกณฑ์การคัดเลือกนั้นยังไม่มีประสิทธิภาพที่
ดีพอจะนำมาใช้ในการทดลองต่อไป

33



ρ = 0.87, p < 2.2e−16

ρ = 0.88, p < 2.2e−16

ρ = 0.88, p < 2.2e−16

ρ = 0.76, p < 2.2e−16

ρ = 0.8, p < 2.2e−16

ρ = 0.81, p < 2.2e−16

ρ = 0.56, p < 2.2e−16

ρ = 0.67, p < 2.2e−16

ρ = 0.72, p < 2.2e−16

ρ = 0.43, p < 2.2e−16

ρ = 0.47, p < 2.2e−16
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ρ = 0.52, p < 2.2e−16
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รูปที่ 28: ผลการทดลองปรับค่า R ในการสกัดดัชนีเมฆด้วยวิธี candidate pixel

7.2 ปัญหาการหาค่าเหมาะสุดใน Horn-Schunck
จาก (5) เราสามารถเขียนให้อยู่ในรูปผลรวมของผลต่างตามตำแหน่งในแกน x, y และเวลา t โดยสมมติให้ภาพที่
เป็นข้อมูลนำเข้าสำหรับการสกัดหาเวกเตอร์ความเร็วเมฆมีขนาดเท่ากับ m × n เราสามารถเขียน (5) ใหม่ได้ดังนี้

arg min
vx,vy

m−1∑
j=1

n−1∑
i=1

[vx(i + 1, j) − vx(i, j)]2 + [vx(i, j + 1) − vx(i, j)]2

+ [vy(i + 1, j) − vy(i, j)]2 + [vy(i, j + 1) − vy(i, j)]2

+ λ{[I(i + 1, j) − I(i, j)]vx(i, j) + [I(i, j + 1) − I(i, j)]vy(i, j) + I(i, j, t) − I(i, j, t − 1)}2

(17)

ด้วย (17) เราจึงสามารถจัดให้อยู่ในรูป (18)

arg min
Vx,Vy

||VxDx||2F + ||DyVx||2F + ||VyDx||2F + ||DyVy||2F + λ||(IDx) · Vx + (DyI) · Vy + It − It−1||2F (18)

โดยที่ Vx,Vy ∈ R1725×1670 คือเมทริกซ์ความเร็วเมฆและ Dx,Dy เป็นเมทริกซ์ผลต่าง ซึ่งเขียนอยู่ในรูปเมทริกซ์
ได้ดังนี้

Dx =



−1 0 0 0 0
1 −1 0 · · · 0 0

0 1 −1
...

...
. . .

. . .
0 1 −1 0
0 · · · 0 1 −1
0 0 0 1


,Dy =



−1 1 0 · · · 0 0
0 −1 1 0 0

0 0 −1
. . . 0 0

...
. . .

...
...

0 0 0 · · · −1 1
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7.3 การปรับ hyperparameters หรืออันดับของแบบจำลอง
7.3.1 แบบจำลอง SARIMAX
จากรูปที่ 29 จะเห็นว่ากราฟ ACF มีค่าที่ลู่เข้าหาศูนย์แม้จะยังไม่ได้หาผลต่าง (differencing) เราจึงเลือก d = 0

กราฟ ACF มีลักษณะ damped sine function ตั้งแต่ความหน่วงที่ศูนย์ นั่นคือ max(0, q− p) = 0 ดังนั้น q ≤ p

กราฟ PACF มีอิทธิพลของ damped exponential ตั้งแต่ความหน่วงที่ศูนย์ นั่นคือ max(0, p − q) = 0 ดังนั้น
p ≤ q จากทั้งสองกรณี เราจะสรุปว่า p = q [SS10] เนื่องจากข้อมูลมีความเป็นคาบ โดยจะมีช่วงเวลาที่ตรงกัน
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รูปที่ 29: Autocorrelation function และ Partial autocorrelation function ของความเข้มแสงอาทิตย์

ทุก ๆ 24 ข้อมูล เราจึงเลือกอันดับของคาบฤดูกาล T (seasonal period) เท่ากับ 24 โดยการมีผลการคัดเลือก
อันดับแบบจำลองโดยใช้ BIC เป็นตัวชี้วัดแสดงดังตารางที่ 7

ตารางที่ 7: ผลการปรับอันดับของแบบจำลอง SARIMAX
p q BIC △BIC

0 0 94842 4502
1 1 90340 0
2 2 90358 18
3 3 90342 2

7.3.2 แบบจำลอง Random forest
แบบจำลอง Random forest มี hyperparameters ที่ต้องเลือกก่อนฝึกสอนแบบจำลองดังนี้

1. nestimators จำนวนต้นไม้ทั้งหมดใน forest หากต้นไม้มีจำนวนมาก ความแปรปรวนที่ส่งผลต่อการเปลี่ยน
ชุดข้อมูลจะลดลง

2. max depth ความลึกสูงสุดของต้นไม้แต่ละต้นที่แบบจำลองยอมรับได้ เป็นพารามิเตอร์ที่ป้องกันไม่ให้
ต้นไม้แต่ละต้นมีความลึกมากเกินไป เพราะหากต้นไม้มีความลึก ต้นไม้จะพยายามเข้ากันได้ดีกับชุดข้อมูล
ฝึกสอนให้มากที่สุด ซึ่งจะก่อให้เกิดความแปรปรวนหากเปลี่ยนชุดข้อมูลที่ใช้ทดลอง
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3. min samples split เป็นพารามิเตอร์ที่ควบคุมจำนวนชุดข้อมูลน้อยสุดที่แต่ละ node ต้องมี เพื่อการแตก
node ชั้นต่อไป หากปรับค่าน้อยต้นไม้เติบโตและแตก node ในทิศลึกลงไปได้ง่าย ซึ่งอาจส่งผลให้เกิด
ปัญหาความแปรปรวนจากการเปลี่ยนชุดข้อมูลฝึกสอน

4. min samples leaf เป็นพารามิเตอร์ที่ควบคุมจำนวนชุดข้อมูลน้อยสุดที่แต่ละต้นไม้ต้องมีในแต่ละ leaf
node หากมีค่าน้อย ต้นไม้จะเติบโตจนอาจมีจำนวนข้อมูลเหลือใน leaf node น้อยได้ หมายความว่า
ต้นไม้อาจเติบโตในทิศทางที่ลึกเกิน ไปซึ่งอาจส่งผลให้เกิดปัญหาความแปรปรวนจากการเปลี่ยนชุดข้อมูล
ฝึกสอน

ในการทดลองนี้ได้ทำการปรับ hyperparameters โดยเลือก min samples split = min samples leaf = 25
และทำการปรับ nestimators = 100, 500, 1000, 1500, 2000 และปรับค่า max depth = 5, 10, …, 30 ดัง
ตารางที่ 8 ได้พารามิเตอร์ที่ดีที่สุดในชุดข้อมูลตรวจสอบ คือ nestimators = 1500 และ max depth = 30

ตารางที่ 8: ผลการปรับ hyperparameters แบบจำลอง Random forest
nestimators max depth training MAE validation MAE

100 5 112.129 108.765
100 10 101.844 103.213
100 15 94.998 102.338
100 20 93.197 102.152
100 25 93.010 102.136
100 30 93.000 102.135
500 5 112.118 108.751
500 10 101.808 103.185
500 15 94.914 102.246
500 20 93.097 102.022
500 25 92.910 101.993
500 30 92.900 101.992
1000 5 112.116 108.747
1000 10 101.805 103.164
1000 15 94.912 102.209
1000 20 93.092 101.982
1000 25 92.904 101.953
1000 30 92.893 101.951
1500 5 112.118 108.749
1500 10 101.801 103.166
1500 15 94.904 102.214
1500 20 93.084 101.978
1500 25 92.895 101.948
1500 30 92.884 101.946
2000 5 112.116 108.744
2000 10 101.800 103.168
2000 15 94.903 102.219
2000 20 93.081 101.986
2000 25 92.893 101.955
2000 30 92.882 101.954

7.3.3 แบบจำลอง Support vector regression
ในโครงงานนี้ได้ทดลองปรับ hyperparameters ของแบบจำลอง SVR ดังนี้
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1. C เป็นค่าน้ำหนักที่ควบคุมสมดุลระหว่างการยอมรับความคลาดเคลื่อนของชุดข้อมูลและความซับซ้อน
ของแบบจำลอง การปรับค่า C ที่สูงจะทำให้แบบจำลองยอมรับความคลาดเคลื่อนที่น้อย แบบจำลองจึงมี
ความซับซ้อนมากขึ้น และอาจนำไปสู่ปัญหาการเข้ากันระหว่างแบบจำลองและชุดข้อมูลฝึกที่มากเกินไป
(overfit)

2. ϵ เป็นพารามิเตอร์ที่บอกถึงความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าที่ทำนายและค่าจริงที่มากที่สุดที่จะยอมรับ การ
ปรับค่า ϵ ที่มากจะทำให้บริเวณที่ยอมรับได้ของแบบจำลองมีความกว้างขึ้น

3. γ เป็นพารามิเตอร์ที่กำหนดอิทธิพลของจุดข้อมูลฝึกหนึ่ง ๆ ซึ่งจะส่งผลต่อความซับซ้อนของรูปร่าง ϵ-tube

ตารางที่ 9 ได้ปรับ C = 10, 100, 200, 400 ϵ = 0.1, 1, 10 และ γ = 0.1,0.01 ได้พารามิเตอร์ดีที่สุดในชุดตรวจ
สอบคือ C = 100, ϵ = 1, γ = 0.1

ตารางที่ 9: ผลการปรับ hyperparameters แบบจำลอง SVR
C ϵ γ training MAE validation MAE

10 0.1 0.01 102.341 104.630
10 0.1 0.1 100.664 104.251
10 1 0.01 102.339 104.628
10 1 0.1 100.665 104.249
10 10 0.01 102.378 104.676
10 10 0.1 100.766 104.322
100 0.1 0.01 101.230 103.655
100 0.1 0.1 97.847 103.346
100 1 0.01 101.232 103.659
100 1 0.1 97.857 103.345
100 10 0.01 101.267 103.695
100 10 0.1 98.004 103.402
200 0.1 0.01 101.042 103.536
200 0.1 0.1 96.880 103.419
200 1 0.01 101.043 103.535
200 1 0.1 96.893 103.416
200 10 0.01 101.083 103.572
200 10 0.1 97.059 103.488
400 0.1 0.01 100.861 103.453
400 0.1 0.1 95.727 103.644
400 1 0.01 100.863 103.454
400 1 0.1 95.742 103.638
400 10 0.01 100.904 103.484
400 10 0.1 95.931 103.728

7.3.4 แบบจำลอง LightGBM
ในโครงงานนี้ได้ทดลองปรับ hyperparameters ของแบบจำลอง LightGBM ดังนี้

1. learning rate เป็นอัตราการเรียนรู้จาก residual ของแบบจำลองก่อนหน้าในแต่ละลำดับต้นไม้ย่อย เป็น
พารามิเตอร์ที่ต้องปรับให้ เหมาะสมเพราะหากมีค่ามากหรือน้อยเกินไป อาจทำให้คำตอบที่ ได้ ไม่ใช่ค่า
เหมาะสุดของปัญหา

2. nestimators จำนวนลำดับต้นไม้ ที่แบบจำลองทำการเรียนรู้ทั้งหมด ต้องปรับให้เหมาะสมกับค่า learning rate
เพราะหากปรับน้อยเกินไป อาจทำให้แบบจำลองเรียนรู้ไปไม่ถึงค่าเหมาะสุดของปัญหา
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3. max depth ความลึกสูงสุดของต้นไม้แต่ละต้นที่แบบจำลองยอมรับได้ เป็นพารามิเตอร์ที่ป้องกันไม่ให้
ต้นไม้แต่ละต้นมีความลึกมากเกินไป เพราะหากต้นไม้มีความลึก ต้นไม้จะพยายามเข้ากันได้ดีกับชุดข้อมูล
ฝึกสอนให้มากที่สุด ซึ่งจะก่อให้เกิดความแปรปรวนหากเปลี่ยนชุดข้อมูลที่ใช้ทดลอง

ตารางที่ 10 ได้ทำการปรับ learning rate = 0.005, 0.01 และ nestimators = 500, 1000, 1500, 2000 และ
ปรับค่า max depth = 500, 1000, 1500, 2000 ได้พารามิเตอร์ที่ดีที่สุดในชุดข้อมูลตรวจสอบคือ learning rate
= 0.01, nestimators = 1000 และ max depth = 10

ตารางที่ 10: ผลการปรับ hyperparameters แบบจำลอง LightGBM
learning rate nestimators max depth training MAE validation MAE

0.005 500 5 108.000 112.140
0.005 500 10 107.613 111.941
0.005 500 15 107.617 111.944
0.005 1000 5 102.305 107.356
0.005 1000 10 101.759 107.329
0.005 1000 15 101.754 107.334
0.005 1500 5 101.208 107.038
0.005 1500 10 100.296 107.016
0.005 1500 15 100.284 107.031
0.005 2000 5 100.502 107.039
0.005 2000 10 99.256 107.032
0.005 2000 15 99.217 107.037
0.01 500 5 102.274 107.337
0.01 500 10 101.800 107.344
0.01 500 15 101.782 107.359
0.01 1000 5 100.481 107.038
0.01 1000 10 99.279 107.023
0.01 1000 15 99.256 107.058
0.01 1500 5 99.229 107.089
0.01 1500 10 97.445 107.115
0.01 1500 15 97.383 107.106
0.01 2000 5 98.150 107.170
0.01 2000 10 95.800 107.206
0.01 2000 15 95.734 107.268

7.3.5 แบบจำลอง ANN
ในโครงงานนี้ได้ทำการทดลองปรับโครงสร้างแบบจำลอง ANN โดยการปรับจำนวน layers เท่ากับ 1,2, 3, 4, 5
และจำนวน neurons เท่ากับ 32, 64 ในการฝึกสอนใช้ Adam optimizer ด้วย learning rate = 0.01 เลือก
ฟังก์ชันสูญเสียคือ Mean absolute error ได้โครงสร้างที่ดีที่สุดในชุดข้อมูลตรวจสอบคือจำนวน layers 3 ชั้น
แต่ละชั้นมี 64 neurons ดังตารางที่ 11
*แบบจำลอง ANN ใช้แบบจำลองเดียวสำหรับทุกช่วงเวลาในวัน แต่แบบจำลองอื่นจะแบ่งตามช่วงเวลาเช้า-
กลางวัน-เย็น การปรับค่า hyperparameters ของแบบจำลองก่อนหน้าจะทดลองปรับเฉพาะแบบจำลองที่ค่า
พยากรณ์อยู่ในช่วงกลางวันแล้วนำ hyperparameters ที่ได้ไปใช้กับแบบจำลองในทุกช่วงเวลา แต่ของ ANN จะ
เป็นแบบจำลองสำหรับทุกช่วงเวลาอยู่แล้ว
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ตารางที่ 11: ผลการปรับโครงสร้างแบบจำลอง ANN
จำนวน layers จำนวน neurons training MAE validation MAE

1 32 70.360 72.881
1 64 69.612 72.470
2 32 69.395 72.071
2 64 69.335 72.126
3 32 69.526 72.063
3 64 69.405 72.030
4 32 69.759 72.161
4 64 69.603 72.122
5 32 69.826 72.171
5 64 69.905 72.420
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