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บทคัดย่อ 
พลังงานแสงอาทิตย์เป็นพลังงานทางเลือกหน่ึงท่ีสําคัญในปัจจุบันซ่ึงจะช่วยในการลดปริมาณ การ

ปลดปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด์ในบรรยากาศได้ ซ่ึงพลังงานแสงอาทิตย์น้ีสามารถนําไปประยุกต์ใช้โดย
แปลงให้เป็นพลังงานไฟฟ้าหรือพลังงานความร้อน เช่น ระบบผลิตไฟฟ้าจากแผงเซลล์แสงอาทิตย์ ระบบทํา
นํ้าร้อนพลังงานแสงอาทิตย์ และระบบอบแห้งพลังงานแสงอาทิตย์ สําหรับระบบท่ีใช้ในการแปลงพลังงาน
แสงอาทิตย์เป็นพลังงานดังกล่าวน้ีจําเป็นต้องทราบค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีตกกระทบเพ่ือใช้ในการประเมิน
ศักยภาพและการควบคุมการทํางานของระบบให้มีศักยภาพสูงท่ีสุดในการใช้งาน ดังน้ันในงานวิจัยน้ีจึงทําการ
พัฒนาแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบโครงข่ายหน่วยความจําระยะสั้นแบบยาวเพ่ือพยากรณ์ค่าความ
เข้มรังสีอาทิตย์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง 4 ช่ัวโมง และ 24 ช่ัวโมง โดยใช้ข้อมูลความเข้มรังสีอาทิตย์จาก 

 
1ภาควิชาฟิสิกส์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยมหิดล กรุงเทพฯ ประเทศไทย 10400 
1Department of Physics, Faculty of Science, Mahidol University, Bangkok, Thailand 10400 
2ภาควิชาฟิสิกส์ คณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยศิลปากร นครปฐม ประเทศไทย 73000 

2Department of Physics, Faculty of Science, Silpakorn University, Nakhon Pathom, Thailand 73000  
3สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยรามคําแหง กรุงเทพฯ ประเทศไทย 10240 

3Department of Computer Engineering, Faculty of Engineering, Ramkhamhaeng University, Bangkok, Thailand 10240 
*ผู้นิพนธ์ประสานงาน (Corresponding author) e-mail: Buntoung_s@silpakorn.edu 



Research  Article 
Journal of Advanced Development in Engineering and Science 

Vol.15  No.44 • September – December 2025 

124 

 

การวัดภาคพ้ืนดิน และข้อมูลตัวแปรทางบรรยากาศต่าง ๆ จากฐานข้อมูล ERA5 ท่ีจังหวัดนครปฐม (13.82 ºN, 
100.04 ºE) ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2019 – 2023 ผลการทดสอบสมรรถนะของแบบจําลองพบว่าแบบจําลองท่ีพัฒนาข้ึน
สามารถพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมงได้ดีท่ีสุด โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนในรูปของค่า
นอร์มัลไลซ์ของรากท่ีสองของค่าเฉลี่ยของความแตกต่างยกกําลังสองเท่ากับ 20.93% และค่านอร์มัลไลซ์ ของ
ค่าเฉลี่ยของความแตกต่างเท่ากับ 0.12% เมื่อเทียบกับค่าท่ีได้จากการวัดจริง 
 
คําสําคัญ: พยากรณ์ หน่วยความจําระยะสั้นแบบยาว รังสีอาทิตย์ บรรยากาศ 
 
ABSTRACT 

Solar energy is an important alternative energynowadays, as it helps reduce carbon 
emissions. Solar energy can be converted into electricity or thermal energy using specialized 
systems. Common types of solar energy systems include photovoltaic systems, solar thermal 
systems, and solar drying systems. To evaluate and optimize the performance of these systems, 
it is essential to know the amount of incident solar energy received by the devices. For this 
reason, this study aimsto forecast solar radiation at 1 hour 2 hours 3 hours 4 hours and 24 
hours ahead using a Long Short-Term Memory (LSTM) machine learning model. Ground-
based solar radiation dataand several atmospheric parameters from ERA5 at Nakhon Pathom 
site (13.82ºN, 100.04ºE), Thailand, were used for the period from 2019 to 2023.The results 
show that the developed LSTM model performs best for 1-hour ahead forecasting, achieving 
a normalized root mean square error (nRMSE) of 20.93% and a normalized mean bias error 
(nMBE) of 0.12%, compared to the measured data. 
 
Keywords: Forecast; LSTM; Solar radiation; Atmosphere 
  

บทนํา 
ดวงอาทิตย์ถือเป็นแหล่งพลังงานหลักของโลกซ่ึงประโยชน์ในทางตรงสามารถให้ความสว่างและความ

อบอุ่นแก่ร่างกายของสิ่งมีชิวิตได้ [1] และในทางอ้อมสามารถนํามาแปลงเป็นพลังงานในรูปแบบอ่ืน ๆ ท่ี
สําคัญได้แก่ พลังงานไฟฟ้าท่ีมีความจําเป็นต่อการดําเนินชีวิตประจําวันของมนุษย์ ในปัจจุบันประเทศต่าง ๆ 
ให้การสนับสนุนและผลักดันในด้านการใช้พลังงานทดแทน โดยพลังงานแสงอาทิตย์ถือเป็นพลังงานทดแทน
ทางเลือกหน่ึงท่ีสําคัญ เช่น การจัดตั้งโรงงานไฟฟ้าเซลล์แสงอาทิตย์ การติดตั้งแผงเซลล์แสงอาทิตย์บน
หลังคาบ้านเพ่ือนํามาผลิตไฟฟ้า อย่างไรก็ตามการติดตั้งเซลล์แสงอาทิตย์ดังกล่าวจําเป็นต้องทราบถึงความ
คุ้มค่าและความคุ้มทุนในการติดตั้งด้วย ซ่ึงจําเป็นต้องทราบปริมาณความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีตกกระทบบนแผง
เซลล์แสงอาทิตย์ในแต่ละช่วงเวลาและแต่ละพ้ืนท่ี [2] นอกจากน้ีในปัจจุบันมีการประกอบธุรกิจขนาดเล็กท่ี
ใช้พลังงานแสงอาทิตย์ เช่น การอบแห้งผลิตภัณฑ์ทางการเกษตร ดังน้ันการทราบปริมาณความเข้มรังสี
อาทิตย์ล่วงหน้าจะทําให้สามารถวางแผนการดําเนินงานเพ่ือให้เกิดความคุ้มค่าและความคุ้มทุนได้ด้วย 
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การวัดความเข้มรังสีอาทิตย์โดยท่ัวไปสามารถทําได้โดยการติดตั้งเครื่องไพราโนมิเตอร์ [3] แต่
เครื่องวัดดังกล่าวอาจมีไม่ครอบคลุมทุกพ้ืนท่ี อีกท้ังเครื่องมือดังกล่าวจําเป็นต้องได้รับการสอบเทียบ
มาตรฐานทุกปีและจําเป็นต้องมีการบํารุง รักษา และซ่อมแซมอย่างสม่ําเสมอ ทําให้มีค่าใช้จ่ายในการ
ดําเนินงานค่อนข้างสูง นักวิจัยจึงได้พยายามประมาณค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ด้วยวิธีอ่ืนๆ เช่น จากข้อมูล
ดาวเทียม จากแบบจําลองทางฟิสิกส์และคณิตศาสตร์ [4, 5] 

แบบจําลองแบบดั้งเดิม เช่น การทํานายสภาพอากาศเชิงตัวเลข (Numerical Weather Prediction, 
NWP) แม้จะถูกใช้ในการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์อย่างแพร่หลาย แต่ยังมีข้อจํากัดด้านความแม่นยํา 
ความละเอียดเชิงพ้ืนท่ี และระยะเวลาท่ีใช้ในการคํานวณ [6] ด้วยความก้าวหน้าของเทคนิคปัญญาประดิษฐ์ (AI) 
ท่ีประกอบด้วยการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning, ML) และการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning, DL) 
ทําให้สามารถพัฒนาระบบพยากรณ์ท่ีตอบสนองต่อความผันแปรของสภาพอากาศเฉพาะพ้ืนท่ีได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ยิ่งข้ึน [6] จากงานวิจัยก่อนหน้าแบบจําลอง ML ท่ีนิยมใช้ ได้แก่ การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) 
เค-ใกล้เคียงท่ีสุด (K-Nearest Neighbor) เครื่องเวกเตอร์สนับสนุน (Support Vector Machine) และ
แบบจําลองเชิงต้นไม้ (Tree-based Models) เช่น ป่าสุ่ม (Random Forest) เกรเดียนต์บูสติ้ง (Gradient 
Boosting) และเอ็กซ์จีบูสต์ (XGBoost) ได้ถูกนํามาใช้ในการพยากรณ์รังสีอาทิตย์ท่ีสามารถเรียนรู้จากข้อมูล
สภาพอากาศในอดีต จัดการข้อมูลจํานวนมากได้ดีและให้ผลลัพธ์ท่ีตีความง่าย แต่มีข้อจํากัดในการจับรูปแบบ
ความสัมพันธ์เชิงเวลาท่ีซับซ้อนในระยะยาวของข้อมูลอนุกรมเวลา (Time series) [7, 8] 

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network, ANN) ได้รับการพิสูจน์แล้วว่ามีความแม่นยํา
สูงกว่าแบบจําลองแบบดั้งเดิม โดยเฉพาะในพ้ืนท่ีท่ีข้อมูลมีลักษณะไม่เป็นเชิงเส้นและมีความสัมพันธ์ของตัว
แปรจํานวนมาก [9] ในขณะท่ีแบบจําลอง DL เช่น โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional 
Neural Networks, CNN) โครงข่ายประสาทแบบวนซํ้า (Recurrent Neural Networks, RNN) และ
โครงข่ายหน่วยความจําระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory, LSTM) เรียนรู้และสกัดคุณลักษณะ 
จากข้อมูลได้อย่างเป็นลําดับช้ันและซับซ้อนยิ่งข้ึน และแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพท่ีดีกว่าแบบจําลอง ML 
ท่ัวไปอย่างมีนัยสําคัญในการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ [10] แบบจําลอง CNN เป็นแบบจําลองท่ีมี
ความสามารถโดดเด่นในการสกัดคุณลักษณะเชิงพ้ืนท่ี (Spatial Features) จึงมักถูกนํามาใช้ประมวลผล
ข้อมูลในรูปแบบกริด เช่น ภาพถ่ายเมฆจากดาวเทียม (Satellite Imagery) หรือภาพถ่ายท้องฟ้า (Sky-
Imager) เพ่ือวิเคราะห์การปกคลุมและการเคลื่อนท่ีของเมฆ ซ่ึงเป็นปัจจัยสําคัญท่ีส่งผลต่อรังสีอาทิตย์ [11] 
สําหรับแบบจําลอง LSTM ซ่ึงถูกพัฒนาข้ึนเพ่ือจัดการกับข้อจํากัดของ RNN ดั้งเดิมท่ีมีเกรเดียนต์ท่ีหายไป 
(vanishing gradient) ซ่ึงทําให้แบบจําลองไม่สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ระยะยาวได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
และปัญหาเกรเดียนต์ระเบิด (exploding gradient) ซ่ึงอาจทําให้ค่านํ้าหนักปรับตัวรุนแรงเกินควบคุม 
โครงสร้างการทํางานของแบบจําลอง LSTM ประกอบด้วยหน่วยความจํา (cell state) และกลไกเกต 3 ชนิด 
ช่วยให้แบบจําลองสามารถเลือกเก็บหรือละท้ิงข้อมูลตามลําดับเวลาได้อย่างยืดหยุ่น [8, 10-12] ความสามารถน้ี
ทําให้แบบจําลอง LSTM เหมาะอย่างยิ่งในการจัดการข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงซับซ้อน เช่น การพยากรณ์ความ
เข้มรังสีอาทิตย์ท่ีมีความผันผวนตามฤดูกาลและสภาพอากาศ จากการศึกษาเปรียบเทียบงานวิจัยก่อนหน้า 
พบว่าแบบจําลอง LSTM จะให้ค่าความแม่นยําสูงกว่าแบบจําลองอ่ืน ๆ เช่น ANN, RNN และ XGBoost [8, 
10] ซ่ึงสนับสนุนถึงประสิทธิภาพของแบบจําลอง LSTM ในการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ในกรณีของ
ภูมิอากาศของประเทศไทย 



Research  Article 
Journal of Advanced Development in Engineering and Science 

Vol.15  No.44 • September – December 2025 

126 

 

สําหรับประเทศไทย Chawphongphang et al. [13] ใช้แบบจําลอง ANN ในการพยากรณ์ความเข้ม
รังสีอาทิตย์รวมและรังสีกระจายล่วงหน้า 1 ช่ัวโมงโดยใช้ข้อมูลปี ค.ศ. 2019 - 2021 ท่ีมหาวิทยาลัย
เทคโนโลยีพระจอมเกล้าธนบุรี กรุงเทพมหานคร (13.58ºN, 100.11ºE) ตัวแปรอินพุตท่ีใช้ประกอบด้วย
อุณหภูมิอากาศ มุมเงยของดวงอาทิตย์ และค่านอร์มัลไลซ์ของความเข้มรังสีอาทิตย์ ซ่ึงผลการพยากรณ์มีค่า
ใกล้เคียงกับค่าท่ีได้จากการวัด โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนในรูปของค่านอร์มัลไลซ์ของค่าเฉลี่ยของความ
แตกต่าง (normalized mean bias error, nMBE) และค่านอร์มัลไลซ์ของค่ารากท่ีสองของค่าเฉลี่ยของ
ความแตกต่างยกกําลังสอง (normalized root mean square error, nRMSE) เท่ากับ 1.79% และ 
26.20% ตามลําดับ สําหรับรังสีรวม และ 7.78% และ 36.21% ตามลําดับ สําหรับรังสีกระจาย 

สําหรับในงานวิจัยน้ี ผู้วิจัยเสนอท่ีจะทําการพัฒนาแบบจําลอง LSTM และใช้ข้อมูลอินพุตจากการวัด
จริงร่วมกับข้อมูลจาก ERA5 เพ่ือเป็นอีกทางเลือกหน่ึงในการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ซ่ึงยังไม่เคยมีการ
วิจัยมาก่อนในประเทศไทย โดยจะเลือกการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง 
4 ช่ัวโมง และ 24 ช่ัวโมง ท้ังน้ีเพ่ือใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีพัฒนาข้ึนท่ีช่วงเวลาต่าง ๆ 
 
วิธีดําเนินการวิจัย 

สําหรับวิธีการพัฒนาแบบจําลอง LSTM เพ่ือใช้ในการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์มีรายละเอียดใน
แต่ละข้ันตอนดังต่อไปน้ี 

1. เครื่องมือและข้อมูลท่ีใช้ 
1.1 ข้อมูลภาคพ้ืนดิน 
ข้อมูลความเข้มรังสีอาทิตย์รวมบนพ้ืนผิวในแนวระนาบ (Global Horizontal Irradiance, GHI) ท่ีใช้

ในงานวิจัยน้ีได้มาจากการวัดภาคพ้ืนดินด้วยเครื่องไพราโนมิเตอร์ (pyranometer) รุ่น CM21 ของบริษัท
Kipp & Zonen ซ่ึงติดตั้งไว้ท่ีคณะวิทยาศาสตร์ มหาวิทยาลัยศิลปากร จังหวัดนครปฐม (13.82 ºN, 100.04 ºE) 
ดังรูปท่ี 1 โดยเครื่องวัดดังกล่าวเช่ือมต่อกับเครื่องบันทึกข้อมูลรุ่น DX2000 ของบริษัท Yokogawa เพ่ือ
บันทึกศักย์ไฟฟ้าทุกๆ 1 วินาที ตลอด 24 ช่ัวโมง ซ่ึงค่าศักย์ไฟฟ้าน้ีสามารถนํามาแปลงให้เป็นค่าความเข้ม
รังสีอาทิตย์ราย 1 วินาทีได้โดยใช้ค่า sensitivity ของเครื่องวัด ตามสมการ 
 

               GHI =  �
�                  (1) 

 
เมื่อ GHI คือ ค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ [W/m2] 

 V คือ ค่าศักย์ไฟฟ้า [V] 
 S คือ ค่า sensitivity [V/(W/m2)] 
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Figure 1 The pyranometer installed at Silpakorn University, Nakhon Pathom 
 

ผู้วิจัยทําการรวบรวมข้อมูลค่าศักย์ไฟฟ้าจากเครื่องไพราโนมิเตอร์ท่ีสถานีดังกล่าวตั้งแต่เวลา 8:00 – 
16:00 น. ในช่วงปี ค.ศ. 2019 – 2023 และทําการแปลงให้เป็นค่าความเข้มรังสีอาทิตย์รายวินาที หากค่า
ความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีได้มีค่าสูงกว่าค่าความเข้มรังสีอาทิตย์นอกบรรยากาศโลกจะถือว่าข้อมูลท่ีได้มีความ
ผิดพลาด ผู้วิจัยจะทําการตัดข้อมูลดังกล่าวออก จากน้ันคํานวณเป็นค่าเฉลี่ยรายช่ัวโมงในหน่วย W/m2 โดย
ระบุเวลาท่ีก่ึงกลางช่ัวโมง ได้แก่ 8:30 9:30 10:30 11:30 12:30 13:30 14:30 และ 15:30 น. เน่ืองจากเป็น
ช่วงท่ีดวงอาทิตย์มีมุมเงยสูงทําให้ลดผลกระทบจากการกระเจิงและความผันผวนของข้อมูลท่ีเกิดจาก
บรรยากาศในช่วงท่ีดวงอาทิตย์อยู่ใกล้ขอบฟ้า ตัวอย่างของค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีเวลา 12:30 น. ตั้งแต่ปี 
ค.ศ. 2019 – 2023 แสดงดังรูปท่ี 2 

จากกราฟจะเห็นได้ว่าความเข้มรังสีอาทิตย์มีการแปรค่าในรอบปี โดยในช่วงต้นปีและปลายปี    
ความเข้มรังสีอาทิตย์จะมีค่าต่ํา ส่วนช่วงกลางปีค่าความเข้มรังสีอาทิตย์จะค่อนข้างสูง อย่างไรก็ตามในช่วงฤดู
ฝนจะมีเมฆปกคลุมท้องฟ้าค่อนข้างมากทําให้ค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ลดลงอย่างเห็นได้ชัด ดังน้ันจะเห็นได้ว่า
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ตําแหน่งของโลกเทียบกับดวงอาทิตย์ ฤดูกาล และองค์ประกอบต่าง ๆ ในบรรยากาศมีผลอย่างมากต่อ
ปริมาณรังสีอาทิตย์ท่ีพ้ืนผิวโลก 

 

 
Figure 2 Variation of solar radiation at 12:30 local time measured at Nakhon Pathom station 

 
1.2 ข้อมูล ERA5 
ข้อมูล ERA5 เป็นข้อมูลตัวแปรทางบรรยากาศแบบวิเคราะห์ย้อนหลัง (Reanalysis) ของ European 

Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) ท่ีใช้สําหรับงานด้านภูมิอากาศและสภาพ
อากาศท่ัวโลก ซ่ึงให้ข้อมูลท่ีมีความละเอียดเชิงเวลา 1 ช่ัวโมง และความละเอียดเชิงพ้ืนท่ี 0.25º0.25º ใน
งานวิจัยน้ีผู้วิจัยเลือกใช้ข้อมูลองค์ประกอบในบรรยากาศท่ีมีผลกระทบต่อการเปลี่ยนแปลงปริมาณความเข้ม
รังสีอาทิตย์ท่ีพ้ืนผิวโลก ได้แก่ เมฆ ซ่ึงสามารถสะท้อนและกระเจิงรังสีอาทิตย์ได้ดี รวมถึงไอนํ้าและโอโซนท่ี
สามารถดูดกลืนรังสีอาทิตย์ในช่วงความยาวคลื่นต่าง ๆ ได้ โดยผู้วิจัยได้ทําการดาวน์โหลดข้อมูลปริมาณเมฆ
ระดับสูง (high cloud cover, HCC) ปริมาณเมฆระดับกลาง (middle cloud cover, MCC) ปริมาณเมฆ
ระดับต่ํา (low cloud cover, LCC) ปริมาณไอนํ้าในคอลัมน์บรรยากาศ (total column water vapour, 
TCWV) และปริมาณโอโซนในคอลัมน์บรรยากาศ (total column ozone, TCO) จาก https://cds.climate. 
copernicus.eu/datasets/reanalysis-era5-single-levels ท่ีเวลา 8:00 - 16:00 น. ระหว่างปี ค.ศ. 2019 
– 2023 ณ ตําแหน่งสถานีวัดภาคพ้ืนดิน จังหวัดนครปฐม แล้วนํามาหาค่าเฉลี่ยท่ีเวลา 8:30 – 15:30 น. ซ่ึง
สอดคล้องกับเวลาของข้อมูลความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีได้จากการวัดภาคพ้ืนดินข้อมูลท่ีได้จาก ERA5 แสดงดังรูป
ท่ี 3 โดยตัวแปรเหล่าน้ีจะใช้เป็นอินพุตในแบบจําลอง 
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Figure 3 Variations of atmospheric parameters from ERA5 at Nakhon Pathom station 
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นอกจากข้อมูลภาคพ้ืนดินและข้อมูลจาก ERA5 แล้ว ในงานวิจัยน้ียังใช้ค่าความเข้มรังสีอาทิตย์นอก 
บรรยากาศ (Extraterrestrial solar irradiance, I0) ซ่ึงสามารถคํานวณได้ [14] รวมถึงเวลาและลําดับวันใน
รอบปี เป็นตัวแปรอินพุตในแบบจําลองด้วย 

1.3 แบบจําลอง LSTM 
ในการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์โดยใช้ปัญญาประดิษฐ์โดยเฉพาะอย่างยิ่งแบบจําลอง LSTM 

เป็นการพัฒนาจากแบบจําลอง RNN ดั้งเดิมเพ่ือแก้ปัญหาการสูญหายของ vanishing gradient และ 
exploding gradient ซ่ึงส่งผลต่อความสามารถในการเรียนรู้ลําดับข้อมูลระยะยาว โดยแบบจําลอง LSTM 
ถูกออกแบบโครงสร้างมาโดยเฉพาะเพ่ือจัดการกับข้อมูลอนุกรมเวลาท่ีมีความสัมพันธ์ระยะยาวและซับซ้อน
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ คุณสมบัติน้ีเป็นสิ่งสําคัญอย่างยิ่งสําหรับข้อมูลความเข้มรังสีอาทิตย์ ซ่ึงเป็นข้อมูล
อนุกรมเวลาท่ีมีความผันผวนและข้ึนอยู่กับปัจจัยในอดีตหลายอย่าง เช่น ฤดูกาล สภาพอากาศ  และตําแหน่ง
ดวงอาทิตย์ เป็นต้น โครงสร้างท่ัวไปของแบบจําลอง LSTM ประกอบด้วยโหนด (Node) ซ่ึงแต่ละ Node
ประกอบด้วยหน่วยความจําภายใน (cell state) และกลไกเกต ซ่ึงแบ่งเป็นเกตอินพุต (input gate) เกตลืม 
(forget gate) และเกตเอาท์พุต (output gate) สําหรับควบคุมเส้นทางของข้อมูลในแต่ละช่วงเวลา โดย
กลไกเหล่าน้ีมีการดําเนินการตามสมการ (2) - (6) [12] เพ่ือคัดกรอง จัดเก็บ และส่งผ่านข้อมูลอนุกรมเวลา
อย่างมีประสิทธิภาพ คุณสมบัติดังกล่าวทําให้ LSTM สามารถเรียนรู้และจดจําความสัมพันธ์ระยะยาวได้ดี จึง
ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในการประยุกต์ใช้กับปัญหาท่ีเก่ียวข้องกับข้อมูลลําดับเวลาท่ีมีความซับซ้อน 

สําหรับโครงสร้างของแบบจําลอง LSTM แสดงได้ดังรูปท่ี 4 ประกอบด้วยข้อมูลอินพุต (input) การ
สกัดคุณลักษณะ (feature extraction) และข้อมูลเอาท์พุต (output) โดยสถาปัตยกรรมหรือโครงสร้างของ
แบบจําลองประกอบด้วยช้ัน (Layer) ของแบบจําลอง LSTM และจํานวน Node โดยแต่ละ Node มีหน่วย 
ความจําภายใน และเกตหลัก 3 ชนิด ได้แก่ เกตอินพุต (it) เกตลืม (ft) และเกตเอาท์พุต (ot) โดยเกตเหล่าน้ีมี
กลไกการทํางานตามสมการ (2) - (4) ทําหน้าท่ีตัดสินใจเลือกผลลัพธ์ระหว่างข้อมูลอินพุตปัจจุบัน (xt) และ
สถานะของ Node ก่อนหน้า ( ht
1) ด้วยการใช้ฟังก์ชัน Tanh (tanh) ในการตัดสินใจท่ีให้ผลลัพธ์อยู่ในช่วง  
-1 ถึง 1 แสดงถึงระดับของข้อมูลท่ีควรนํามาใช้ในการติดสินใจดั้งเดิม สําหรับสมการ (5) ใช้ในการอัปเดต 
สถานะหน่วยความจํา (ct) ของ LSTM โดยนําข้อมูลจากเวลา (timestep) ก่อนหน้า (c

t-1) มาควบคุมด้วย
เกตลืม เพ่ือคัดกรองข้อมูลท่ีควรเก็บไว้ และรวมกับข้อมูลใหม่สะท้อนความจําใน timestep ปัจจุบัน ส่วน
สมการ (6) คํานวณสถานะของช้ันซ่อน (hidden layer: ht) โดยแปลงสถานะหน่วยความจําด้วยฟังก์ชัน Tanh 
และใช้เกตเอาท์พุตควบคุมการส่งผ่านข้อมูลไปยังข้ันตอนถัดไป 
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Figure 4 Arcritecture of LSTM model developed in this study
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พารามิเตอร์ไบแอสค่าคงท่ีเอนเอียง และ 
ความแม่นยําของแบบจําลอง LSTM 

(Learning rate) สําหรับควบคุมความเร็วในการฝึกจํานวน
ในการเรียนรู้ลําดับข้อมูลขนาดแบตช์ 
ดรอปเอาต์ (Dropout rate) สําหรับปรับเพ่ือ
รอบของการฝึก (Epoch) สําหรับควบคุมระดับการเรียนรู้ รวมถึง
(optimization) [12] เช่น Adam และ 
ปรับแต่งพารามิเตอร์เหล่าน้ีมีบทบาทสําคัญต่อประสิทธิภาพของแบบจําลอง และสามารถจับลักษณะข้อมูล
รังสีอาทิตย์ท่ีแปรผันได้อย่างแม่นยํายิ่งข้ึน

2.  การพัฒนาแบบจําลองสําหรับพยากรณ์ควา
ในงานวิจัยน้ีเลือกใช้แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบ

อาทิตย์โดยมีกระบวนการต่างๆดังต่อไปน้ี 
2.1 การคัดเลือกตัวแปรอินพุตในแบบจําลอง
เน่ืองจากองค์ประกอบในบรรยากาศ

ดวงอาทิตย์ มีผลต่อการลดทอนความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีผ่านช้ันบรรยากาศลงมาถึงพ้ืนผิวโลก
น้ีจึงเลือกใช้ตัวแปรจํานวน 9 ตัวแปร เป็นอินพุตสําหรับแบบจําลอง 
บรรยากาศโลก (I0) ปริมาณเมฆระดับสูง 
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แทนค่านํ้าหนักของโครงสร้างของแบบจําลอง LSTM ส่วน bi,  bf,  boและ

 ⨀  คือการคูณแบบรายองค์ประกอบ 
LSTM ข้ึนอยู่กับการปรับแต่งพารามิเตอร์หลัก เช่น อัตราการเรียนรู้

ควบคุมความเร็วในการฝึกจํานวน Layer และจํานวน Node เพ่ือกําหนดความลึก
 (Batch sizes) ส่งผลต่อเสถียรภาพของเกรเดียนต์ อัตราการ

สําหรับปรับเพ่ือลดการปรับค่าสูง (overfitting) ของแบบจําลอง และจํานวน
สําหรับควบคุมระดับการเรียนรู้ รวมถึงการเลือกใช้ฟังก์ชันออปติไมเซชัน 

 RMSProp ช่วยให้แบบจําลองเรียนรู้ได้เร็วข้ึน เสถียรมากข้ึน การ
บทบาทสําคัญต่อประสิทธิภาพของแบบจําลอง และสามารถจับลักษณะข้อมูล

รังสีอาทิตย์ท่ีแปรผันได้อย่างแม่นยํายิ่งข้ึน 
การพัฒนาแบบจําลองสําหรับพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ 

ในงานวิจัยน้ีเลือกใช้แบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบ LSTM ในการพยากรณ์ความเข้มรังสี
ดังต่อไปน้ี  

การคัดเลือกตัวแปรอินพุตในแบบจําลอง 
องค์ประกอบในบรรยากาศ ตําแหน่งของดวงอาทิตย์ รวมถึงตําแหน่งของโลกเทียบกับ

มีผลต่อการลดทอนความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีผ่านช้ันบรรยากาศลงมาถึงพ้ืนผิวโลก ดังน้ันในงานวิจัย
ตัวแปร เป็นอินพุตสําหรับแบบจําลอง ประกอบด้วย ความเข้มรังสีอาทิตย์นอก

 (HCC) ปริมาณเมฆระดับกลาง (MCC) ปริมาณเมฆระดับต่ํา

(2) 
(3) 
(4) 
(5) 
(6) 

และ bc คือ

การปรับแต่งพารามิเตอร์หลัก เช่น อัตราการเรียนรู้ 
กําหนดความลึก

อัตราการ          
และจํานวน

ออปติไมเซชัน 
เรียนรู้ได้เร็วข้ึน เสถียรมากข้ึน การ

บทบาทสําคัญต่อประสิทธิภาพของแบบจําลอง และสามารถจับลักษณะข้อมูล

ในการพยากรณ์ความเข้มรังสี

รวมถึงตําแหน่งของโลกเทียบกับ 
ดังน้ันในงานวิจัย

ความเข้มรังสีอาทิตย์นอก
ปริมาณเมฆระดับต่ํา (LCC) 
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ปริมาณไอนํ้าในคอลัมน์บรรยากาศ (TCWV) ปริมาณโอโซนในคอลัมน์บรรยากาศ (TCO) และค่าความเข้ม
รังสีอาทิตย์ (GHI) ค่าโคไซน์ของลําดับวันในรอบปี (cosD') และเวลา (T) 

2.2 การฝึกสอนแบบจําลอง 
ในการฝึกสอนแบบจําลองจะใช้ข้อมูลช่วงปี ค.ศ. 2019 – 2021 (คิดเป็น 60%) สําหรับเป็นชุด

ฝึกสอน (training set) และใช้ข้อมูลปี ค.ศ. 2022 (คิดเป็น 20%) เป็นชุดตรวจสอบ (validation set) โดย
ผู้วิจัยนําข้อมูลอินพุตท้ัง 9 ตัวแปร เข้ารับการฝึกสอนแบบจําลองเพ่ือพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ล่วงหน้า 
1 ช่ัวโมง โดยแปรค่าโครงสร้างของแบบจําลอง LSTM ให้มีจํานวน Layer ตั้งแต่ 1 – 4 ช้ัน ค่า Epoch ตั้งแต่ 
300-900 จํานวน Node ตั้งแต่ 10-40 และ Dropout rate ตั้งแต่ 0.0 - 0.3 แล้วพิจารณาค่า Loss value 
(mean sqare error) ท่ีต่ําท่ีสุดซ่ึงค่า Loss value ท่ีมีค่าน้อยแสดงถึงประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีดี
จากน้ันนําแบบจําลองท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในการพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง ไปใช้ในการพยากรณ์
ล่วงหน้า 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง 4 ช่ัวโมงและ 24 ช่ัวโมง 

2.3 การทดสอบแบบจําลอง 
เมื่อได้โครงสร้างของแบบจําลอง LSTM ท่ีเหมาะสมแล้ว ผู้วิจัยจะนําข้อมูลปี ค.ศ. 2023 (คิดเป็น 20%) 

ซ่ึงเป็นชุดทดสอบ (testing set) มาใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองท่ีพัฒนาข้ึน โดยจะนํา
ความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีได้จากการพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง 4 ช่ัวโมง และ 24 ช่ัวโมง 
มาเปรียบเทียบกับค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีได้จากการวัดภาคพ้ืนดิน และบอกประสิทธิภาพของแบบจําลอง
ด้วยค่าทางสถิติ 3 ค่า ได้แก่ ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ของเพียร์สัน (Pearson’s correlation coefficient, 
PCC) ค่านอร์มัลไลซ์ของค่ารากท่ีสองของค่าเฉลี่ยของความแตกต่างยกกําลังสอง (normalized root mean 
square error, nRMSE) และค่านอร์มัลไลซ์ของค่าเฉลี่ยของความแตกต่าง (normalized mean bias error, 
nMBE) ดังสมการ 
 

PCC =  ∑ �*+
*,��*+-
*-...�/+01
2∑ �*+
*,�3/+01 2∑ �*+-
*-...�3/+01

    (7) 

 

nRMSE =  21
/ ∑ �*+
*+-�/+01

*, × 100%    (8) 
 

nMBE =  :
' ∑ ;*+-
*+

*, < × 100%'=>:     (9) 
 
 
 เมื่อ y= คือ ค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีได้จากการวัด [W/m2] 
  @AB คือ ค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีได้จากการพยากรณ์ [W/m2] 
  y.  คือ ค่าเฉลี่ยของ y= [W/m2] 
  yB,  คือ ค่าเฉลี่ยของy=B [W/m2] 
  n  คือ จํานวนข้อมูลท้ังหมด [-] 
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ผลการวิจัย 
จากการใช้อินพุตจํานวน 9 ตัวแปร ในการฝึกสอนแบบจําลอง LSTM ทําให้ได้โครงสร้าง LSTM ท่ี

เหมาะสมท่ีสุดสําหรับจํานวน Layer ตั้งแต่ 1 – 4 ช้ัน ดังตารางท่ี 1 
 
Table 1 Arcritecture of LSTM model 

Parameters Value/Function 

Layer 
Node 
Dropout rate 
Epoch 
Activation 
Optimize 

1 
30 
0 

360 
Tanh 
Adam 

2 
40 
0 

460 
Tanh 
Adam 

3 
20 
0.2 
450 
Tanh 
Adam 

4 
30 
0.1 
500 
Tanh 
Adam 

 
เมื่อนําแบบจําลอง LSTM ท่ีพัฒนาข้ึนโดยใช้โครงสร้างท่ีต่างกันน้ีไปพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์

ล่วงหน้า 1 ชั่วโมง แล้วเปรียบเทียบกับความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีได้จากการพยากรณ์กับการวัดภาคพ้ืนดิน 
ให้ผลของค่าทางสถิติดังตารางท่ี 2 
 
Table 2 Comparison between the 1-hour ahead solar radiation forecast from the LSTM  
             model and the measurements 

Statistic parameters 
Number of Layer 

1 2 3 4 
PCC 0.82 0.82 0.82 0.82 
nMBE (%) 0.12 0.55 -0.38 -0.59 
nRMSE (%) 20.92 20.97 20.91 20.93 
  

จากตารางที่ 2 จะเห็นว่าการใช้จํานวน Layer ท่ีแตกต่างกันให้ผลการเปรียบเทียบใกล้เคียงกัน 
อย่างไรก็ตามจะเห็นได้ว่าจํานวน Layer เท่ากับ 1 ให้ค่า nMBE น้อยท่ีสุด ดังน้ันผู้วิจัยจึงนําแบบจําลองดังกล่าว 
ไปใช้ในการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ล่วงหน้า 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง 4 ช่ัวโมง และ 24 ช่ัวโมง ซ่ึงให้ผลการ
เปรียบเทียบค่าท่ีได้จากการพยากรณ์และค่าท่ีได้จากการวัดจริงแสดงดังตารางท่ี 3 
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Table 3 Comparison between solar radiation from the LSTM model and measurement  

Time-ahead to forecast (hour) 
Statistic parameters 

PCC nMBE (%) nRMSE (%) 
1 0.82 0.12 20.92 
2 0.72 -0.04 25.55 
3 0.69 0.87 27.97 
4 0.66 0.16 30.12 
24 0.62 2.04 31.10 

 
ตารางท่ี 3 แสดงการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง LSTM ในการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ 

สําหรับช่วงเวลาล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง 4 ช่ัวโมง และ 24 ช่ัวโมง โดยพิจารณาจากค่า PCC 
nMBE และ nRMSE พบว่าสําหรับการพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง ค่า PCC มีค่าสูงถึง 0.82 ซ่ึงแสดงให้เห็น
ถึงความสัมพันธ์เชิงเส้นท่ีดีและความสอดคล้องกับข้อมูลการวัดจริงอย่างมาก อย่างไรก็ตามค่า PCC มีแนวโน้ม 
ลดลงอย่างต่อเน่ืองเมื่อช่วงเวลาการพยากรณ์ล่วงหน้าเพ่ิมข้ึน ในส่วนของ nMBE พบว่ามีค่า 0.12% สําหรับ
การพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง ซ่ึงหมายถึงโดยรวมแล้วค่าท่ีพยากรณ์ได้มากว่าค่าจากการวัดจริงเพียงเล็กน้อย 
แต่ค่า nMBE มีแนวโน้มเพ่ิมข้ึนเล็กน้อยเป็น 2.04% เมื่อพยากรณ์ล่วงหน้า 24 ช่ัวโมง บ่งช้ีถึงการเกิดความ
เอนเอียงเพียงเล็กน้อยในระยะยาว สําหรับ nRMSE ค่าเริ่มต้นท่ี 20.92% สําหรับการพยากรณ์ 1 ช่ัวโมง
ล่วงหน้า และเพ่ิมข้ึนอย่างชัดเจนเป็น 31.10% สําหรับการพยากรณ์ล่วงหน้า 24 ช่ัวโมง การเพ่ิมข้ึนของ 
nRMSE น้ีสะท้อนให้เห็นว่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการพยากรณ์สูงข้ึนเมื่อคาดการณ์ในระยะเวลาท่ีไกล
ออกไป ซ่ึงเป็นลักษณะท่ีคาดการณ์ได้จากแบบจําลอง LSTM ของงานวิจัย 

สําหรับผลการเปรียบเทียบค่าความเข้มรังสีอาทิตย์ท่ีได้จากการพยากรณ์และจากการวัดจริงในรูปแบบ 
กราฟอนุกรมเวลา (Time series) และแบบกราฟกระจาย (Scatter) แสดงดังรูปท่ี 4 และ 5 ตามลําดับ รูปท่ี 4 
แสดงผลการพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ด้วยแบบจําลอง LSTM เปรียบเทียบกับค่าการวัดจริง สําหรับช่วงเวลา 
ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง 4 ช่ัวโมงและ 24 ช่ัวโมง ณ สถานีนครปฐม ตลอดปี ค.ศ. 2023 โดยภาพรวม 
สําหรับการพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง ค่าพยากรณ์แสดงความใกล้เคียงและสอดคล้องกับค่าวัดจริงอย่างมี
นัยสําคัญ โดยเฉพาะอย่างยิ่งในช่วงท่ีค่า GHI สูง อย่างไรก็ตามเมื่อช่วงเวลาพยากรณ์เพ่ิมข้ึน การเบ่ียงเบน
ระหว่างค่าพยากรณ์และค่าวัดจริงมีแนวโน้มเพ่ิมข้ึนอย่างต่อเน่ือง ซ่ึงบ่งช้ีถึงความแม่นยําท่ีลดลง โดยเฉพาะ
ในวันท่ีค่า GHI มีความผันผวนสูง เช่น วันท่ีมีเมฆปกคลุมท้องฟ้าบางส่วน การเบ่ียงเบนน้ีจะชัดเจนท่ีสุดใน
การพยากรณ์ล่วงหน้า 24 ช่ัวโมง ซ่ึงแบบจําลองยังคงสามารถจับแนวโน้มหลักได้ แต่มีความสามารถลดลงใน
การพยากรณ์การเปลี่ยนแปลงท่ีรวดเร็วหรือความผันผวนรายวันได้อย่างแม่นยําเท่าช่วงเวลาท่ีสั้นกว่าสําหรับ
กราฟกระจายดังแสดงในรูปท่ี 5 แสดงการเปรียบเทียบค่า GHI ท่ีพยากรณ์ด้วยแบบจําลอง LSTM กับค่าท่ีวัด
ได้จริง ณ สถานีนครปฐม สําหรับช่วงเวลาพยากรณ์ล่วงหน้าท่ีแตกต่างกัน (1 ช่ัวโมง 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง      
4 ช่ัวโมง และ 24 ช่ัวโมง) สําหรับการพยากรณ์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง จุดข้อมูลส่วนใหญ่จะกระจุกตัวอยู่ใกล้เส้น
อ้างอิง y=x อย่างชัดเจนและมีการกระจายตัวแคบซ่ึงบ่งช้ีถึงความแม่นยําในการพยากรณ์ท่ีสูง โดยมีค่า PCC 
อยู่ท่ี 0.82 และค่า nRMSE ท่ี 20.92% ซ่ึงสอดคล้องกับผลในตารางท่ี 3 อย่างไรก็ตามเมื่อช่วงเวลาพยากรณ์ 
ล่วงหน้าเพ่ิมข้ึนจุดข้อมูลจะเริ่มกระจายตัวออกห่างจากเส้นอ้างอิงมากข้ึนอย่างต่อเน่ือง และความหนาแน่น
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ของจุดข้อมูลท่ีอยู่ใกล้เส้นจะลดลงโดยเฉพาะอย่างยิ่งในการพยากรณ์ล่วงหน้า 24 ช่ัวโมง การกระจายตัวของ
จุดข้อมูลจะกว้างข้ึนอย่างเห็นได้ชัดเมื่อเทียบกับช่วงเวลาท่ีสั้นกว่า ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงความแม่นยําท่ีลดลงและ
ข้อผิดพลาดท่ีสูงข้ึน โดยค่า PCC ลดลงเหลือ 0.62 และ nRMSE เพ่ิมข้ึนเป็น 31.10% ผลท่ีได้น้ีแสดงถึง
ความสามารถท่ีลดลงของแบบจําลองในการพยากรณ์การเปลี่ยนแปลงท่ีรวดเร็วหรือความผันผวนรายวันได้
อย่างแม่นยําในระยะเวลาท่ียาวนานข้ึนโดยเฉพาะในวันท่ีค่า GHI มีความผันผวนสูง เช่น มีเมฆมาก กราฟ
กระจายเหล่าน้ีจึงเป็นเครื่องมือสําคัญท่ีช่วยให้เห็นภาพรวมของความสอดคล้องและแนวโน้มของความ
คลาดเคลื่อนของการพยากรณ์เมื่อเทียบกับค่าวัดจริงได้อย่างชัดเจน 
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Figure 4 Time series of solar radiation forecasting at 1 hour 2 hours 3 hours 4 hours and 24 hours  
            ahead obtained from the LSTM model and solar radiation from the measurement    
            at Nakhon Pathom site 

Advance Time: 1 Hour

Advance Time: 2 Hours

Advance Time: 3 Hours

Advance Time: 4 Hours

Advance Time: 24 Hours
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Figure 5 Scatter plots between solar radiation forecasted from the LSTM model and measured  
            from the ground-based instrument 
 

Advance Time: 1 Hour Advance Time: 2 Hours

Advance Time: 3 Hour Advance Time: 4 Hours

Advance Time: 24 Hours
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อภิปรายและสรุปผลการวิจัย  
งานวิจัยน้ีทําการพัฒนาแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบ LSTM สําหรับพยากรณ์ความเข้มรังสี

อาทิตย์ล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง 2 ช่ัวโมง 3 ช่ัวโมง 4 ช่ัวโมง และ 24 ช่ัวโมง ท่ีสถานีนครปฐม โดยข้อมูลอินพุต 
ประกอบด้วย ความเข้มรังสีอาทิตย์ ข้อมูลปริมาณเมฆระดับสูง ปริมาณเมฆระดับกลาง ปริมาณเมฆระดับต่ํา
ปริมาณไอนํ้าในคอลัมน์บรรยากาศ ปริมาณโอโซนในคอลัมน์บรรยากาศ ความเข้มรังสีอาทิตย์นอกบรรยากาศโลก 
เวลา และลําดับวันในรอบปี ในการฝึกสอนแบบจําลอง LSTM พบว่าโครงสร้างท่ีเหมาะสมเป็นแบบ 1 ช้ัน ซ่ึง
ให้ผลดีกว่าแบบ 2 ช้ัน 3 ช้ัน และ 4 ช้ัน โดยมีค่าจํานวน Node เท่ากับ 30 ค่า Dropout rate เท่ากับ 0 
และค่า Epoch เท่ากับ 360 ผลจากการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลองพบว่าแบบจําลอง LSTM ท่ี
พัฒนาข้ึนน้ีสามารถพยากรณ์ความเข้มรังสีอาทิตย์ได้ดีท่ีสุดล่วงหน้า 1 ช่ัวโมง โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนเมื่อ
เทียบกับข้อมูลท่ีได้จากการวัดภาคพ้ืนดินในรูปของค่า nRMSE เท่ากับ 20.92% และ nMBE เท่ากับ 0.12% 
ซ่ึงค่าความคลาดเคลื่อนน้ีต่ํากว่าค่าท่ีได้จากการพยากรณ์ความเข้มรังสีรวมของ Chawphongphang et al. [13] 
ท่ีใช้แบบจําลอง ANN ซ่ึงได้ค่า nRMSE สูงสุดเท่ากับ 26.20% ในการพัฒนาแบบจําลองให้มีประสิทธิภาพ
สูงข้ึนอาจทําได้โดยการพิจารณาวิเคราะห์ตัวแปรอินพุตท่ีส่งผลต่อความเข้มรังสีอาทิตย์ท้ังทางตรงและ
ทางอ้อมเพ่ิมเติม และการเพ่ิมจํานวนข้อมูลสําหรับใช้ในการฝึกสอนเพ่ือให้แบบจําลองเรียนรู้ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากข้ึน 
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