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ABSTRACT 
This thesis presents the development of an algorithm to determine the optimal 

solution for the Economic Load Dispatch (ELD) problem using a classical optimization 
technique known as the Lambda-Iteration method, which relies on numerical 
computation and the principle of equal incremental cost. The proposed approach was 
evaluated using a modified IEEE 57-Bus system with integrated hybrid power 
generation, including large-scale systems comprising 38 and 40 generating units. Both 
smooth and non-smooth fuel cost functions were considered in the analysis. 
Additionally, this study proposes forecasting models for power demand in the ELD 
context, employing artificial neural networks (ANNs) and an adaptive neuro-fuzzy 
inference system (ANFIS). The experimental results indicate that both techniques are 
effective for power demand evaluation. However, ANFIS demonstrated significantly 
higher prediction accuracy than ANNs due to its combination of neural network learning 
and fuzzy logic reasoning, which enhances the model’s ability to interpret numerical 
data. While ANFIS offers superior accuracy, it is limited by increased processing time as 
model complexity grows. In contrast, ANNs, though slightly less accurate, benefit from 
faster computation and greater flexibility in training, making them suitable for systems 
with limited computational resources or time constraints. In this study, ANFIS achieved 
a significantly lower error rate than ANNs. Nevertheless, the relative performance of 
these models may differ in other research settings, depending on data characteristics, 
training algorithms, and specific contextual constraints. 
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บทท่ี 1 

บทนำ 

ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 
ในปัจจุบันมีความต้องการพลังงานไฟฟ้าเพิ่มขึ้นเป็นจำนวนมากขึ้น เนื่องมาจากการพัฒนา

ประเทศในด้านต่าง ๆ ไม่ว่าจะเป็นการพัฒนาทางด้านเศรษฐกิจและสังคม โดยเฉพาะการขยายตัวของ
ภาคอุตสาหกรรมของประเทศไทยมีอัตราการพัฒนาระบบไฟฟ้ากำลังอย่างต่อเนื่อง ทำให้พลังงาน
ไฟฟ้าได้เข้าไปมีบทบาทสำคัญในการขับเคลื่อนการพัฒนาทั้งทางด้านเศรษฐกิจและสังคมให้มีความ
รุดหน้า ทั้งในแง่ของการสร้างความสะดวกสบายใช้เป็นพลังงานหลักในการขับเคลื่อนเครื่องจักรใน
โรงงานอุตสาหกรรมทั้งขนาดเล็กกลางและขนาดใหญ่ จึงไม่อาจปฏิเสธได้ว่าพลังงานไฟฟ้าเป็น
สิ่งจำเป็นของทุกประเทศ ส่งผลให้ภาครัฐจำเป็นต้องเพิ่มกำลังการผลิตไฟฟ้าเพื่อตอบสนองต่อความ
ต้องการของผู้ใช้ไฟฟ้า สิ่งที่ตามมาก็คือ ต้นทุนในการผลิตพลังงานไฟฟ้าจะต้องเพิ่มขึ้นตามไปด้วย 
หมายความว่า เชื้อเพลิงที่ใช้ในการผลิตไฟฟ้าก็จะมีปริมาณที่เพิ่มขึ้นเช่นกัน การวางแผนปฏิบัติงาน
ด้านระบบไฟฟ้ากำลังในกระบวนการผลิตพลังงานไฟฟ้าจากแหล่งพลังงานต่าง ๆ เช่น พลังงานความ
ร้อน พลังงานแสงอาทิตย์ พลังงานลม ฯลฯ สิ่งสำคัญที่สุดคือ การวางแผนการผลิตและกระบวนการ
ผลิตที่มีประสิทธิภาพ เพ่ือตอบสนองความต้องการพลังงานไฟฟ้าที่มีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา การ
นำพลังงานทดแทนเข้ามาผลิตพลังงานไฟฟ้า จำเป็นต้องพิจารณาถึงข้อจำกัดของพลังงานชนิดนั้น ๆ 
ด้วย หากเป็นพลังงานแสงอาทิตย์ต้องพิจารณาถึงความเข้มของรังสีแสงอาทิตย์ หากเป็นพลังงานลม
ต้องพิจารณาถึงความเร็วลมของตำแหน่งที่ตั้ง ระบบผลิตไฟฟ้าในปัจจุบันเริ่มมีการนำเทคโนโลยีการ
ผลิตไฟฟ้าจากพลังงานทดแทนเข้ามาใช้ ทำให้ระบบผลิตไฟฟ้ามาจากแหล่งพลังงานต่าง ๆ ส่งผลให้มี
ต้นทุนพลังงานที่แตกต่างกัน ระบบไฟฟ้ากำลังสามารถจ่ายกำลังไฟฟ้าไปยังโหลดผู้ใช้ได้โดยอาศัย
กำลังการผลิตจากเครื่องกำเนิด ไฟฟ้าแต่ละเครื่องภายในโรงไฟฟ้า ซึ่งเครื่องกำเนิดไฟฟ้าดังกล่าวถูก
ควบคุมให้สามารถจ่ายโหลดในระบบได้อย่างเพียงพอ ในระบบไฟฟ้ากำลังที่มีขนาดใหญ่ทำให้มีเครื่อง
กำเนิดไฟฟ้าจำนวนหลายเครื่องช่วยกันจ่าย กำลังไฟฟ้าให้เพียงพอต่อความต้องการของโหลด แต่ทั้งนี้
เครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องมีประสิทธิภาพที่แตกต่างกัน ส่งผลให้ขีดความสามารถในการผลิต
กำลังไฟฟ้าแตกต่างกันตามไปด้วย หลักการจ่ายโหลดอย่างประหยัด เป็นการจัดสรรกำลังผลิตไฟฟ้า
เพื่อตอบสนองความต้องการโหลด โดยเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องจะผลิตกำลังไฟฟ้าที่ใช้ต้นทุน
การผลิตต่ำที่สุด ภายใต้เงื่อนไขและข้อจำกัดของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละหน่วยผลิต [1], [2] ระบบ
ไฟฟ้าที่ดีจะต้องมีความมั่นคงในระบบ มีความสามารถในการจ่ายโหลดให้พอเพียงกับความต้องการ 
ซึ ่งเป็นการเพิ ่มประสิทธิภาพการทำงานให้กับหน่วยงานต่าง ๆ หากพิจารณาในส่วนการผลิต
กำลังไฟฟ้า ค่าใช้จ่าย หรือต้นทุนในการผลิตกำลังไฟฟ้า นับว่าเป็นสิ่งสำคัญสำหรับการวางแผนการ
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ผลิตเพ่ือให้ได้กำลังไฟฟ้าที่เพียงพอกับความต้องการของผู้ใช้ โดยมีค่าใช้จ่ายหรือต้นทุนในแต่ละส่วนมี
ค่าต่ำที ่สุด นั ่นคือ การจ่ายโหลดอย่างประหยัด (Economic Load Dispatch: ELD) เป็นหนึ่งใน
ประเด็นที ่สำคัญที่สุดในการดำเนินงานและวางแผนระบบไฟฟ้า เป็นการหาค่ากำลังการผลิตที่
เหมาะสมที่สุดของเครื่องกำเนิดแต่ละเครื่อง โดยใหต้้นทุนการผลิตรวมมีค่าต่ำที่สุด และสอดคล้องกับ
เงื ่อนไขข้อบังคับต่าง ๆ ของระบบ ต้นทุนการผลิตไฟฟ้ารวมทั้งระบบถูกกำหนดให้เป็นฟังก์ชัน
จุดประสงค์ของปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด ซึ่งต้องรวมข้อจำกัดของระบบไฟฟ้า เช่น สมดุล
กำลังไฟฟ้า ขีดจำกัดของกำลังผลิตไฟฟ้าแต่ละหน่วยผลิตไฟฟ้า เป็นต้น โดยข้อจำกัดเหล่านี้ในการ
เขียนอัลกอริทึมเพื่อหาคำตอบในโปรแกรม MATLAB จะเป็นตัวกำหนดคำตอบที่เหมาะสมที่สุดของ
ปัญหา ซ่ึงปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดถูกมองว่าเป็นปัญหาการเพ่ิมประสิทธิภาพที่ซับซ้อนทาง
คณิตศาสตร์และมีลักษณะไม่เชิงเส้นอย่างมาก โดยเฉพาะในระบบขนาดใหญ่  [3] ตามหลักการจ่าย
โหลดอย่างประหยัดของหน่วยผลิตไฟฟ้าที่สภาวะโหลดต่างๆ กัน จะต้องมีต้นทุนเชื้อเพลิงรวมต่ำที่สุด 
การแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดนั้นมีการคิดค้นและพัฒนาวิธีการต่างๆ  มากมาย ไม่ว่าจะ
เป็นวิธีการพ้ืนฐานที่ใช้หลักการคำนวณเชิงตัวเลข (numerical method) เช่น วิธีเกรเดียน (gradient 
method) เป็นวิธีการประยุกต์ใช้ฟังก์ชันส่วนของเส้นตรง (piecewise function), วิธีการโปรแกรมที่
ไม่เป็นเชิงเส้น (nonlinear programming) เป็นการหาคำตอบที่ดีที่สุดของสมการที่มีความซับซ้อน 
ไม่เป็นเส้นตรง เช่น มีพจน์กำลังสอง กำลังสาม หรือฟังก์ชันเชิงตรีโกณมิติ ภายใต้ข้อจำกัดบางอย่าง , 
วิธีตามเส้นทางจุดภายใน (interior point) เป็นเทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพเชิงตัวเลขที่ใช้สำหรับ
การแก้ปัญหาโปรแกรมเชิงเส้นและโปรแกรมไม่เป็นเชิงเส้นที่มีข้อจำกัด  เป็นวิธีการหาคำตอบที่
เหมาะสมที่สุดโดยเริ่มจากภายในพ้ืนที่ที่เป็นไปได้ แล้วค่อย ๆ เคลื่อนที่เข้าใกล้คำตอบโดยไม่แตะขอบ
ของข้อจำกัด , วิธ ีต ัวคูณแลแกรนจ์ ( lagrange multiplier) เป็นการพัฒนาเทคนิคเชิงกำหนด 
(deterministic methods) แบบดั้งเดิม โดยอาศัยข้อมูลแกรเดียนทางคณิตศาสตร์เพื่อหาค่าต้นทุน
ต่ำสุดในการผลิตไฟฟ้า, วิธีนิวตัน-ราฟสัน (Newton-Raphson) เป็นวิธีการคำนวณแบบวนซ้ำที่ใช้
อนุพันธ์เพื่อหาคำตอบอย่างรวดเร็วในการหาค่า x ที่ทำให้สมการ f(x) เท่ากับศูนย์, วิธีการโปรแกรม
เชิงพลวัต (dynamic programming) เป็นเทคนิคการแก้ปัญหาทางคณิตศาสตร์และการเพ่ิม
ประสิทธิภาพ โดยแบ่งปัญหาใหญ่ให้เป็นปัญหาย่อยหลาย ๆ ส่วน แล้วค่อย ๆ แก้จากปัญหาย่อย
เหล่านั ้นไปจนถึงคำตอบของปัญหาใหญ่ และวิธีการวนซ้ำแบบแลมดา (lambda iteration) ใช้
แนวคิดว่า ค่าอนุพันธ์ของต้นทุนต่อหน่วย ( incremental cost) ของแต่ละเครื่องต้องเท่ากัน และ
เท่ากับ 𝜆 (lambda) ซึ่งเป็นหลักการคำนวณเชิงตัวเลขอีกวิธีการหนึ่งที่นิยมนำมาใช้ในการแก้ปัญหา
การจ่ายโหลดอย่างประหยัดในระบบไฟฟ้ากำลัง  [4]-[7] การจัดสรรโหลดที ่เหมาะสมในเชิง
เศรษฐศาสตร์สามารถช่วยลดต้นทุนการผลิต ช่วยปรับปรุงความเชื ่อถือได้ของระบบ และเพ่ิม
ประสิทธิภาพการผลิตกำลังไฟฟ้าของหน่วยผลิตไฟฟ้าได้สูงสุด เทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพแบบ
ดั้งเดิมเหล่านี้จำเป็นต้องใช้ฟังก์ชันต้นทุนที่ต่อเนื่องและสามารถหาค่าอนุพันธ์ได้ จะต้องมี ฟังก์ชัน
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ต้นทุนเป็นแบบราบเรียบ (smooth cost function) หรือมีฟังก์ชันต้นทุนของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าเป็น
สมการกำลังสอง (quadratic function) อย่างไรก็ตาม ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดมักจะมี
ฟังก์ชันจุดประสงค์ที่มีลักษณะไม่เชิงนูน (non-convex)  เนื่องจากผลกระทบจากวาล์ว (valve-
point effect) ส่งผลให้ปัญหามีลักษณะซับซ้อน โค้งขึ้น-ลง ไม่เรียบ ทำให้มีค่าต่ำสุดเฉพาะหลายจุด 
(local minimums)  และทำให้การหาค่าต่ำสุดที่แท้จริง (global minimum) ยากขึ้น [8] ด้วยเหตนุี้ 
นักวิจัยจำนวนมากจึงมุ่งเน้นการพัฒนาและปรับปรุงเทคนิคที่มีอยู่ให้มีประสิทธิภาพสูงขึ้น หรือเสนอ
กลยุทธ์ใหม่ผ่านการประยุกต์ใช้เมตาฮิวริสติกอัลกอริธึม (metaheuristic algorithms) เพื่อรับมือกับ
ปัญหา ELD ที่มีความซับซ้อนหลากหลายลักษณะ ทั้งในเชิงรูปแบบฟังก์ชันต้นทุนและข้อจำกัดในการ
ดำเนินงานของระบบไฟฟ้า โดยเฉพาะอย่างยิ่งในการแก้ไขปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของ
ระบบพลังงานหมุนเวียนแบบผสมผสาน เช่น ระบบไฮบริดพลังงานแสงอาทิตย์ [9] รวมถึงระบบไฟฟ้า
ที่รวมแหล่งพลังงานจากลมและพลังงานแสงอาทิตย์แบบความร้อนร่วม [10]-[12] เพ่ือรองรับความไม่
แน่นอนและความแปรปรวนของการผลิตไฟฟ้าในระบบสมัยใหม่อย่างมีประสิทธิภาพ 

นอกจากนี้ นักวิจัยยังได้นำเทคนิคเมตาฮิวริสติก (metaheuristic techniques) ที่ได้รับ
ความนิยมอย่างแพร่หลายมาใช้ในการแก้ปัญหา  ELD ที ่มีล ักษณะไม่เชิงนูนหรือไม่ราบเรียบ 
โดยเฉพาะในกรณีที่ไม่สามารถใช้วิธีการแบบดั้งเดิมในลักษณะเชิงวิเคราะห์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
อัลกอริธึม Particle Swarm Optimization (PSO) เป็นหนึ่งในวิธีที่ถูกนำมาใช้อย่างแพร่หลายทั้งใน
การแก้ปัญหา ELD ที ่มีฟังก์ช ันต้นทุนแบบไม่ราบเรียบ [13], [14] และกรณีที ่มีผลของวาล์ว            
ซึ่งก่อให้เกิดฟังก์ชันต้นทุนที่ไม่ต่อเนื่องและมีจุดต่ำสุดจำนวนมาก [15] อี กทั้งยังมีการประยุกต์ใช้
อัลกอริธึม Bat Optimization เพ่ือพิจารณาผลกระทบของวาล์ว [16], [17] และอัลกอริธึม Modified 
Cuckoo Search ซึ่งได้รับการพัฒนาเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการค้นหาและหลีกเลี่ยงการติดอยู่ในค่า
ต่ำสุดหลายจุด [18] สำหรับระบบที่มี การผสมผสานพลังงานหมุนเวียนเข้ามา มีการประยุกตใช้
อัลกอริธึม Genetic Algorithm (GA) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดสรรโหลดที่เหมาะสม [19] 
นอกจากนี้ยังมีการนำอัลกอริธึม Moth-Flame Optimization (MFO) ซึ่งเป็นอ้างอิงการเคลื่อนที่
แบบ Levy Flight มาใช้เพื่อจัดการกับข้อจำกัดได้แก่ อัตราการเปลี่ยนแปลงของกำลังผลิต (ramp 
rate limits) และโซนการทำงานที่ห้ามใช้งาน (prohibited operating zones) [20] อีกทั้งในบริบท
ของระบบไมโครกริดที่ต้องพิจารณาข้อจำกัดด้านการปล่อยก๊าซเรือนกระจก ได้มีการประยุกต์ใช้
อัลกอริธึม JAYA ในการแก้ปัญหา ELD เพื่อให้เกิดความสมดุลระหว่างต้นทุนและผลกระทบต่อ
สิ่งแวดล้อม [21] เมื่อแหล่งพลังงานหมุนเวียนจำพวกพลังงานลมและพลังงานแสงอาทิตย์เริ่มเข้ามามี
บทบาทสำคัญมากขึ้น ปัญหา ELD ได้พัฒนาขึ้นเพ่ือตอบสนองต่อความผันผวนและความไม่แน่นอนที่
เกิดจากลักษณะการผลิตไฟฟ้าที่ไม่สม่ำเสมอของแหล่งพลังงานดังกล่าว โดยเฉพาะในบริบทของระบบ 
ไมโครกริดและการผลิตกระจาย ซึ่งทำให้ขอบเขตของปัญหา ELD ขยายจากการมุ่งเน้นการลดต้นทุน
เพียงอย่างเดียว ไปสู่การพิจารณาด้านเสถียรภาพของระบบและการคาดการณ์พลังงานหมุนเวียนร่วม
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ด้วย เพ่ือรับมือกับความซับซ้อนที่เพ่ิมขึ้น นักวิจัยจึงได้ประยุกต์ใช้อัลกอริธึมขั้นสูงหลากหลายรูปแบบ
ในการแก้ปัญหา ELD อาทิเช่น วิธี Whale Optimization Algorithm (WOA) [22] เป็นอัลกอริธึม
การเพ่ิมประสิทธิภาพด้วยพฤติกรรมวาฬที่ได้รับแรงบันดาลใจจากพฤติกรรมการล่าเหยื่อของวาฬหัวทุย
โดยเฉพาะวิธีการล่าเหยื่อที่เรียกว่า bubble-net feeding หรือการปล่อยฟองอากาศล้อมเหยื่อแล้ว
เคลื่อนตัวเข้าไปจับ อีกท้ังวิธี Cuckoo Search เป็นอัลกอริธึมทีไ่ด้รับแรงบันดาลใจจากพฤติกรรมการ
วางไข่ของนกคัคคูที่มีนิสัยพิเศษในการวางไข่ในรังของนกชนิดอ่ืน และใช้การค้นหาคำตอบแบบ Levy 
flight ซึ่งเป็นการกระโดดแบบสุ่มที่มีระยะไกลและมีแนวโน้มช่วยให้หลุดพ้นจากการเกิดค่าต่ำสุด
เฉพาะหลายจุดได้ [23] นอกจากนี ้ย ังม ีการนำเสนอแนวทางแก้ป ัญหาการจ ัดสรรโหลดใน
สภาพแวดล้อมแบบไมโครกริดโดยใช้อัลกอริธ ึม Ant Colony Optimization (ACO) [24] เป็น
อัลกอริธึมการเพิ่มประสิทธิภาพโดยใช้แนวคิดจากพฤติกรรมของมดในการหาเส้นทางที่สั้นที่สุดจากรัง
ไปยังแหล่งอาหารผ่านการสื ่อสารกันโดยใช้ฟีโรโมน และประยุกต์ใช้ร่วมกับอัลกอริธ ึม Non-
Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-III) [25] เป็นอัลกอริธึมเชิงพันธุกรรมแบบหลาย
วัตถุประสงค์ที ่ใช้สำหรับแก้ปัญหาที่มีเป้าหมายหลายด้าน เช่น ต้องการให้ต้นทุนต่ำที ่สุด แต่
ประสิทธิภาพสูงที่สุดรวมทั้งลดการปล่อยคาร์บอน แต่ต้องการผลิตพลังงานมากที่สุด  การพัฒนา
เทคนิคการเพิ่มประสิทธิภาพในช่วงหลังยังมุ่งเน้นการรับมือกับปัญหา ELD ขนาดใหญ่และระบบที่
ซับซ้อนมากยิ่งขึ้น ตัวอย่างเช่น การใช้อัลกอริธึม Enhanced Beluga Whale Optimizer ซึ่งแสดง
ประสิทธิภาพที่ดีในการเพ่ิมความเร็วในการลู่เข้าสู่คำตอบและคุณภาพของผลลัพธ์ในระบบขนาดใหญ่ 
[26] ในทำนองเดียวกัน อัลกอริธึม Equilibrium Optimizer ถูกนำมาใช้ในระบบไมโครกริดแบบ
พลวัตที่มีแหล่งพลังงานหมุนเวียน เพื่อเพิ่มความสามารถในการปรับตัวต่อความผันผวนของแหล่ง
พลังงาน [27] ขณะเดียวกัน อัลกอริธึม Moth-Flame Algorithm (MFA) ได้รับการประยุกต์ใช้
สำหรับการแก้ปัญหา ELD ควบคู่กับการลดการปล่อยก๊าซเรือนกระจก ซึ่งมีความสำคัญเพิ่มขึ้นตาม
เป้าหมายนโยบายด้านสิ่งแวดล้อมของหลายประเทศ [28] นอกจากนี้ อัลกอริธึม Chaotic Artificial 
Ecosystem-Based Optimization ยังได้รับการพัฒนาเพื่อแก้ปัญหา ELD แบบรวมด้านเศรษฐกิจ
และสิ่งแวดล้อม โดยมุ่งเน้นการหาจุดสมดุลระหว่างต้นทุนการผลิตและผลกระทบต่อสิ่งแวดล้อมใน
การดำเนินงานของระบบไฟฟ้า [29] ในบริบทของระบบไฟฟ้าสมัยใหม่ที่ซับซ้อนขึ้นเรื่อย ๆ จาก
ฟังก์ชันต้นทุนที่ไม่ราบเรียบเนื่องจากผลของวาล์ว และความไม่แน่นอนที่เกิดจากพลังงานหมุนเวียน 
จำเป็นต้องพัฒนาอัลกอริธึมเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพที่ไม่เพียงแต่ให้ผลลัพธ์ที่ดี แต่ยังต้องมีประสิทธิภาพ
ด้านการคำนวณและสามารถตีความผลลัพธ์ได้ง่าย ถึงแม้ว่าอัลกอริธึมเมตาฮิวริสติกจะมีความสามารถ
ในการจัดการกับความไม่เป็นเชิงเส้นและความไม่เชิงเส้นได้ดี แต่ก็มีข้อจำกัดบางอย่าง เช่น ความ
สิ้นเปลืองด้านการคำนวณ ความไวต่อพารามิเตอร์ควบคุม และความไม่โปร่งใสในการวิเคราะห์
ผลลัพธ์ ในการแก้ไขข้อจำกัดเหล่านี้  
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งานวิจัยนี้จึงนำเสนอการพัฒนาอัลกอริทึมสำหรับหาความเหมาะสมของการจ่ายโหลดอย่าง
ประหยัดโดยใช้เทคนิคการหาค่าเหมาะที่สุดแบบวิธีลัมบ์ดาอิเทอเรชัน (Lambda Iteration: LI) ซึ่ง
เป็นอัลกอริธึมที่ใช้หลักการคำนวณเชิงตัวเลข (numerical method) ที่มีพื้นฐานจากทฤษฎีการเพ่ิม
ตัวแปรลากรานจ์ ความแปลกใหม่ของงานวิจัยนี้อยู่ที่การพัฒนา LI ให้สามารถใช้งานได้กับปัญหา 
ELD ที่เป็นลักษณะไม่เชิงนูน เช่น ปัญหาที่มีผลของวาล์ว รวมทั้งระบบที่มีการผสานพลังงาน
หมุนเวียนในสัดส่วนสูง กลไกหลักของ LI คือ การทำให้ต้นทุนส่วนเพิ่ม (incremental cost หรือ 𝜆) 
ของหน่วยผลิตทั้งหมดมีค่าเท่ากัน ซึ่งสามารถตีความในเชิงเศรษฐศาสตร์ได้อย่างชัดเจนและช่วยเพ่ิม
ความโปร่งใสในการบริหารจัดการโหลดไฟฟ้า ทำให้เหมาะสมต่อการประยุกต์ใช้ในสถานการณ์จริง  
การเลือกใช้อัลกอริธึม LI มีข้อดีหลายประการ ได้แก่ ความเรียบง่ายทางคณิตศาสตร์ ประสิทธิภาพ
ด้านการคำนวณ และความง่ายในการนำไปใช้งานจริง วิธี LI ไม่มีการพึ่งพากระบวนการสุ่มหรือ
พารามิเตอร์ควบคุมใด ๆ จึงเหมาะอย่างยิ่งสำหรับระบบขนาดใหญ่และการใช้งานแบบเรียลไทม์  
จากนั้น ใช้ข้อมูลของระบบ IEEE 57-bus มาทดสอบอัลกอริทึมที่พัฒนาขึ้นมา โดยพิจารณาฟังก์ชัน
ต้นทุนราคาเชื้อเพลิงจากพลังงานความร้อนทั้งแบบราบเรียบและไม่ราบเรียบ อีกทั้งพิจารณาฟังก์ชัน
ต้นทุนการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลมร่วมกันด้วย  นอกจากนี้มีการนำเสนอ
แบบจำลองการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสำหรับปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดโดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) และระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัว
ได้ (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System: ANFIS) หากความไม่แน่นอนของโหลดและปัจจัย
ภายนอกอาจสร้างผลกระทบที่มีความเสี่ยงร้ายแรงต่อระบบไฟฟ้า ดังนั้น การพยากรณ์โหลดที่แม่นยำ
หรือการประเมินความต้องการไฟฟ้าจึงมีความจำเป็นอย่างยิ่งในการวางแผนการทำงานของระบบ
ไฟฟ้ากำลัง 

ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์ของการศึกษา 
ความมุ่งหมายและจุดประสงค์ของการศึกษาเพ่ือ  
1) พัฒนาอัลกอริทึมโดยใช้เทคนิคการหาค่าเหมาะที่สุดแบบวิธีการดั้งเดิม ซึ่งเป็นหลักการ

คำนวณเชิงตัวเลขของวิธีการวนซ้ำแบบแลมดา นำมาประยุกต์ใช้ในการหาคำตอบที่เหมาะสมที่สุด
สำหรับแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของระบบผลิตไฟฟ้าแบบผสมผสาน  

2) นำเสนอแบบจำลองการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสำหรับปัญหาการจ่ายโหลด
อย่างประหยัดโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) และระบบอนุมาน
นิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System: ANFIS)  

3) ประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึมและแบบจำลองที่พัฒนาขึ้น ในรูปแบบของค่าความ
ผิดพลาดสมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย
กำลังสอง (Root Mean Square Error: RMSE) และความเร็วในการประมวลผลหาคำตอบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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สมมติฐานการศึกษา 
ในการศึกษานี ้ได้ตั ้งสมมติฐานหลักเพื่อใช้เป็นแนวทางในการวิจัยและพัฒนาอัลกอริธึม

สำหรับการแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด ดังนี้ 
1) อัลกอริธึม Lambda Iteration ที่ได้รับการพัฒนา สามารถหาคำตอบที่เหมาะสมสำหรับ

ปัญหา ELD ที ่มีล ักษณะแบบ non-convex โดยเฉพาะกรณีที ่มีผลกระทบจากวาล์วได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

2) ผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริธึมที่พัฒนาขึ้น จะมีความถูกต้องและความสอดคล้องในระดับที่
เทียบเคียงได้ หรือเหนือกว่าอัลกอริธึมเมตาฮิวริสติก โดยใช้เวลาในการคำนวณที่น้อยกว่า และมีความ
ง่ายในการปรับพารามิเตอร์ 

3) อัลกอริธึมที่พัฒนาขึ้นสามารถนำไปประยุกต์ใช้กับระบบผลิตไฟฟ้าที่มีการผสมผสานแหล่ง
พลังงานหมุนเวียนในสัดส่วนสูง โดยยังคงสามารถหาคำตอบที่มีประสิทธิภาพภายใต้ข้อจำกัดด้าน
ความเสถียรและข้อจำกัดเชิงปฏิบัติอื่น ๆ ได้ 

 

ทฤษฎีหรือแนวความคิดที่ใช้ในการวิจัย 
แนวคิดในการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของหน่วยการผลิตภายในโรงไฟฟ้า มีหลักการคือ ถ้ามี

ความต้องการโหลดเพ่ิมมากข้ึน ทำให้กำลังไฟฟ้าที่เครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องที่อยู่ภายในโรงไฟฟ้า
เดียวกันถูกทำให้มีค่าเพิ่มขึ้น ต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงในแต่ละหน่วยการผลิตจะมีค่าเพิ่มขึ้นตาม 
ทั้งนี้หน่วยการผลิตไฟฟ้าทุกหน่วยต้องทำงานที่ฟังก์ชั่นต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงเดียวกัน แต่ต้อง
ทำให้ต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงคงอยู่ที่จุดเดียวกันทุกๆ หน่วยการผลิต 

สำหรับการวิเคราะห์การจ่ายโหลดอย่างประหยัด อาจจะต้องใช้วิธีการคำนวณแบบแคลคูลัส 
ซึ่งเก่ียวข้องกับแลแกรนจ์ฟังก์ชัน (lagrange function) เพ่ือสร้างเงื่อนไขที่จำเป็นสำหรับค่ามากที่สุด
ของฟังก์ชันจุดประสงค์ (objective function) โดยการเพิ่มฟังก์ชันบังคับ (constraint function) 
ให้กับฟังก์ชันจุดประสงค์ หลังจากฟังก์ชันบังคับได้ถูกคูณด้วยตัวคูณซึ่งยังไม่แน่ชัด (undetermined 
multiplier) จึงถูกเรียกว่า แลแกรนจ์ฟังก์ชัน นิพจน์ของอนุพันธ์ ( ) /i i idC P dP  คือ ต้นทุนส่วนเพ่ิม
ของการผลิต ดังนั้น เงื่อนไขของการให้แต่ละหน่วยการผลิตทำงานอย่างประหยัด คือ การเดินเครื่อง
ในแต่ละหน่วยการผลิตของทุกๆ เครื่องมีต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิง 𝜆 เดียวกัน หรือมีต้นทุนส่วน
เพ่ิมของการผลิตเท่ากัน เพ่ือทำให้มีต้นทุนการผลิตไฟฟ้าต่ำที่สุดนั่นเอง 

ถ้าเราพิจารณาตามหลักการทำงานอย่างประหยัดของระบบ คือ ทำงานที่สภาวะโหลดต่างกัน  
โดยมีเครื่องกำเนิดไฟฟ้าอยู่ในโรงไฟฟ้าเดียวกัน แต่ระบบจะต้องมีต้นทุนเชื้อเพลิงรวมทั้งหมดอยู่ที่จุด
ต่ำสุด ซึ่งจะส่งผลให้ต้นทุนเชื้อเพลิงรวมน้อยที่สุดด้วย 

ถ้าหากพิจารณาเพียงสองหน่วยการผลิต โดยมีการแบ่งจ่ายโหลดซึ่งกันและกัน โดยเครื่อง
กำเนิดตัวหนึ่งมีต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงสูงกว่าอีกตัวหนึ่ง ถ้าลดโหลดที่หน่วยการผลิตที่มีต้นทุน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงที่สูงกว่าและโอนถ่ายโหลดไปยังหน่วยการผลิตที่มีต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงที่
ต่ำกว่า อาจจะทำให้ต้นทุนการผลิตลดลงได้ ถ้าหากทำการลดไปเรื่อยๆจนถึงจุดๆหนึ่ง ต้นทุนส่วนเพ่ิม
ของเชื้อเพลิงของทั้งสองหน่วยการผลิตจะเท่ากัน ดังนั้น จึงสามารถนำแนวคิดนี้ไปใช้กับหน่วยการ
ผลิตที่มีมากกว่าสองหน่วยการผลิตขึ้นไปได้เช่นกัน ซ่ึงหลักเกณฑ์สำหรับการทำงานอย่างประหยัดของ
หน่วยการผลิตต่าง ๆ ภายในโรงไฟฟ้าก็คือ หน่วยการผลิตไฟฟ้าทั้งหมดต้องทำงานที่ต้นทุนส่วนเพ่ิม
ของเชื้อเพลิงเดียวกัน ถ้าเอาต์พุตกำลังไฟฟ้าที่โรงไฟฟ้าถูกทำให้มีค่าเพิ่มขึ้น ต้นทุนส่วนเพิ่มของ
เชื้อเพลิงในแต่ละหน่วยจะมีค่าเพิ่มขึ้น แต่ก็ต้องทำให้ต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงยังคงอยู่ที่จุด
เดียวกันทุก ๆ หน่วยการผลิต หรือยังคงเหมือนกันหมดนั่นเอง 

หลักการพื ้นฐานในการหาคำตอบจากวิธีการวนซ้ำแบบแลมดาด้วยโปรแกรมแมตแล็บ 
(MATLAB) มีขั้นตอนการทำงานโดยกำหนดค่าเริ่มต้นของ 𝜆 เป็นค่าคงที่ค่าหนึ่ง เพื่อนำไปใช้ในการ
คำนวณหากำลังการผลิตของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละหน่วยการผลิต และหาผลต่างระหว่างโหลดกับ
ผลรวมกำลังการผลิตจากเครื่องกำเนิดไฟฟ้าทั้งหมด จากนั้น เปรียบเทียบผลต่างที่ได้กับความคลาด
เคลื่อนที่ยอมรับได้ (tolerance, ) ที่กำหนดไว้ หากผลต่างมีค่ามากกว่าค่าที่กำหนด ให้ปรับค่า 𝜆 
แล้ววนกลับไปเริ ่มต้นคำนวณกำลังการผลิตของเครื ่องกำเนิดไฟฟ้าใหม่ หลักการปรับค่า 𝜆 จะ
พิจารณาจากผลรวมของกำลังการผลิตไฟฟ้า ถ้าในกรณีที่มีค่าสูงกว่าโหลดให้ปรับลดค่า  𝜆 และถ้า
กรณีท่ีผลรวมของกำลังการผลิตไฟฟ้ามีค่าต่ำกว่าโหลดให้เพ่ิมค่า 𝜆 โดยปกติการปรับค่าแต่ละครั้งโดย
เพ่ิมข้ึนหรือลดลงประมาณ 10 เปอร์เซ็นต์ของค่าเดิม 

ขอบเขตการวิจัย 
การวิจัยครั้งนี้มีขอบเขตของการศึกษาและการทดลอง ดังนี้ 
1) การพัฒนาอัลกอริธึมเพ่ือแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด  
โดยทำการทดสอบอัลกอริธึมกับระบบทดสอบทั้งหมด 4 กรณีศึกษา เพื่อครอบคลุมลักษณะ

ของระบบไฟฟ้าหลายประเภท ได้แก่ 
กรณีที่ 1: ระบบทดสอบ IEEE 57-bus ประกอบด้วยเครื่องกำเนิดไฟฟ้าพลังงานความร้อน 

จำนวน 7 หน่วย โดยกำหนดฟังก์ชันต้นทุนเชื้อเพลิงเป็นแบบราบเรียบ เลือกพิจารณาภาระโหลด 24 
ช่วงเวลา 

กรณีที่ 2: ระบบทดสอบ IEEE 57-bus ประกอบด้วยเครื่องกำเนิดไฟฟ้าพลังงานความร้อน 
จำนวน 7 หน่วย ร่วมกับแหล่งพลังงานหมุนเวียน ได้แก่ พลังงานลมและพลังงานแสงอาทิตย์ โดย
กำหนดฟังก์ชันต้นทุนเชื้อเพลิงเป็นแบบราบเรียบ แต่มีการรวมฟังก์ชันต้นทุนของพลังงานหมุนเวียน
เข้ามาพิจารณาร่วมด้วย เลือกพิจารณาภาระโหลด 24 ช่วงเวลา 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



8 
 

กรณีที่ 3: ระบบทดสอบขนาดใหญ่ที่มีเครื่องกำเนิดไฟฟ้าจำนวน 38 หน่วย โดยกำหนด
ฟังก์ชันต้นทุนเชื้อเพลิงเป็นแบบราบเรียบ ไม่มีการพิจารณาผลของวาล์วและข้อจำกัดอัตราการ
เปลี่ยนแปลงกำลังผลิต เลือกพิจารณาภาระโหลดที่ 6,000 เมกะวัตต์ (MW) 

กรณีที่ 4: ระบบทดสอบขนาดใหญ่ที่มีเครื่องกำเนิดไฟฟ้าจำนวน 40 หน่วย โดยกำหนด
ฟังก์ชันต้นทุนเชื้อเพลิงเป็นแบบไม่ราบเรียบ ที่ เกิดจากผลของวาล์วแต่ไม่รวมข้อจำกัดอัตราการ
เปลี่ยนแปลงกำลังผลิต เลือกพิจารณาภาระโหลดที่ 10,500 เมกะวัตต์ (MW)  

2) การสร้างแบบจำลองเพ่ือประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้า  
การวิจัยใช้เทคนิคปัญญาประดิษฐ์ในการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าเพ่ือนำไปใช้ใน

การแก้ปัญหา ELD โดยใช้เทคนิค คือ โครงข่ายประสาทเทียม และระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบ
ปรับตัวได้ สำหรับทั้งสองเทคนิค ได้ออกแบบโครงสร้างของแบบจำลองให้มีจำนวนชั้นอินพุต ( input 
layer), ช ั ้นซ ่อน (hidden layer) และช ั ้นเอาต ์พ ุต (output layer) เท ่าก ัน เพ ื ่อให ้สามารถ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลองได้อย่างเท่าเทียมกัน โดยจะประเมินผลการทำนายด้วย
ตัวชี้วัดด้านประสิทธิภาพ เช่น ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์ (MAE), ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ย
กำลังสองของความคลาดเคลื่อน (RMSE) และค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (R²) 
 

ขั้นตอนและวิธีดำเนินงาน 
เริ่มต้นด้วยการศึกษาปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของระบบไฟฟ้ากำลัง ศึกษาวิธีการ

หาคำตอบที่เหมาะสมที่สุดสำหรับแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของระบบผลิตไฟฟ้าแบบ
ผสมผสาน ซ่ึงสาระสำคัญของวิทยานิพนธ์เล่มนี้ เนื้อหาประกอบด้วย 7 บท ได้แก่ 
 บทที่ 1 กล่าวถึงความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์ของ
การศึกษา สมมติฐานการศึกษา ทฤษฎีหรือแนวความคิดที่ใช้ในการวิจัย ขอบเขตการวิจัย ขั้นตอน
และวิธีดำเนินงาน รวมทั้งประโยชน์ที่ได้คาดว่าจะได้รับ 

บทที่ 2 กล่าวถึงพื้นฐานของโครงข่ายประสาทเทียม โดยเฉพาะโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
แบบมีผู้ฝึกสอน แบบจำลองพื้นฐานของนิวรอน สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม ฟังก์ชัน
ถ่ายโอน อัลกอลิทึมสำหรับการเรียนรู ้ วิธีการเรียนรู ้แบบแพร่ค่าย้อนกลับ วิธีการเรียนรู ้แบบ 
Levenberg-Marquardt Algorithm แนวทางการเลือกชนิดของอินพุตและเอาท์พุต การเลือกขนาด
โครงสร้างที่เหมาะสมสำหรับโครงข่ายประสาทเทียม วิธีการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม และการ
วัดประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม 

บทที่ 3 กล่าวถึงพื้นฐานของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ กฎของฟัซซี ระบบนิวโร
ฟัซซี รูปแบบและสถาปัตยกรรมของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบ
ไฮบริด ฟังก์ชันของสมาชิก และการวัดประสิทธิภาพของระบบ 
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บทที่ 4 กล่าวถึงปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด โดยเฉพาะการกำหนดฟังก์ชันต้นทุนของ
พลังงานความร้อน ฟังก์ชันต้นทุนของพลังงานแสงอาทิตย์ ฟังก์ชันต้นทุนของพลังงานลม ฟังก์ชัน
ต้นทุนของระบบผลิตไฟฟ้าแบบผสมผสาน และการหาคำตอบจากวิธีการวนซ้ำแบบแลมดา 

บทที่ 5 นำเสนอแบบจำลองการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสำหรับปัญหาการจ่าย
โหลดอย่างประหยัด ทำการออกแบบจำลองโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมและระบบอนุมานนิวโรฟัซซี
แบบปรับตัวได้ 

บทที่ 6 ทำการทดสอบแบบจำลองการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสำหรับปัญหา
การจ่ายโหลดอย่างประหยัด โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมและระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
พร้อมวิเคราะห์ผลการทดสอบ 

บทที่ 7 กล่าวถึงบทสรุปของงานวิจัยประกอบด้วย การสรุปผลงานวิจัย ข้อเสนอแนะ และ
แนวทางการพัฒนาต่อยอดงานวิจัยในอนาคต 
 

ประโยชน์ที่ได้คาดว่าจะได้รับ 
1) อัลกอริทึมท่ีได้รับการพัฒนาในงานวิจัยนี้จะสามารถใช้เป็นเครื่องมือในการค้นหาคำตอบที่

เหมาะสมที่สุดสำหรับการแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดในระบบไฟฟ้ากำลัง โดยเฉพาะในด้าน
การวางแผนการผลิตพลังงานไฟฟ้าให้มีความเพียงพอต่อความต้องการของผู้ใช้โหลด พร้อมทั้ง
สามารถลดต้นทุนการผลิตรวมของระบบให้อยู่ในระดับต่ำที่สุด ซึ่งจะเป็นประโยชน์ต่อทั้งผู้ผลิตและ
ผู้ใช้ไฟฟ้าในแง่ของความมั่นคงและประสิทธิภาพทางเศรษฐกิจ 

2) แบบจำลองการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสำหรับการแก้ปัญหา ELD ที่
พัฒนาขึ้นโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมและระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ จะสามารถทำ
หน้าที่เป็นเครื่องมือในการพยากรณ์โหลดหรือประมาณค่าความต้องการพลังงานไฟฟ้าได้อย่างแม่นยำ
มากยิ่งขึ้น การมีแบบจำลองลักษณะนี้จะช่วยสนับสนุนกระบวนการวางแผนการดำเนินงานของระบบ
ไฟฟ้ากำลังให้มีความยืดหยุ่นและสามารถรับมือกับความไม่แน่นอนต่าง ๆ เช่น ความแปรปรวนของ
โหลด หรือปัจจัยภายนอกอ่ืน ๆ ที่อาจก่อให้เกิดความเสี่ยงที่สำคัญต่อเสถียรภาพของระบบไฟฟ้า 
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บทท่ี 2 

โครงข่ายประสาทเทียม 

2.1 พื้นฐานของโครงข่ายประสาทเทียม 
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) คือ โมเดลทางคณิตศาสตร์ 

สำหรับประมวลผลสารสนเทศด้วยการคำนวณแบบคอนเนคชันนิสต์ (connectionist) เพ่ือจำลองการ
ทำงานของเครือข่ายประสาทในสมองมนุษย์ ด้วยวัตถุประสงค์ที่จะสร้างเครื่องมือซึ่งมีความสามารถ 
ในการเรียนรู้การจดจำแบบรูป และการทำนายอนาคต เช่น เดียวกับความสามารถที่มีในสมองมนษุย์ 
แนวคิดเริ่มต้นของเทคนิคนี้ ได้มาจากการศึกษาข่ายงานไฟฟ้าชีวภาพ (bioelectric network) ใน
สมอง ซึ่งประกอบด้วยเซลล์ประสาทหรือนิวรอน (neurons) และจุดประสานประสาท (synapses) 
แต่ละเซลล์ประสาทประกอบด้วยปลายในการรับกระแสประสาท เรียกว่า เดนไดรท์ (dendrite) ซึ่ง
เป็นอินพุต และปลายในการส่งกระแสประสาทเรียกว่า แอคซอน (axon) ซึ่งเป็นเหมือนเอาต์พุตของ
เซลล์ เซลล์เหล่านี้ทำงานด้วยปฏิกิริยาไฟฟ้าเคมี เมื่อมีการกระตุ้นด้วยสิ่งเร้าภายนอกหรือกระตุ้นด้วย
เซลล์ด้วยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผ่านเดนไดรท์เข้าสู่นิวเคลียสซึ่งจะเป็นตัวตัดสินว่าต้องกระตุ้นเซลล์
อื่น ๆ ต่อหรือไม่ ถ้ากระแสประสาทแรงพอ นิวเคลียสก็จะกระตุ้นเซลล์อื่นๆ ต่อไปผ่านทางแอคซอน
ของมัน ตามโมเดลนี้ข่ายงานประสาทเกิดจากการเชื่อมต่อระหว่างเซลล์ประสาทจนเป็นเครือข่ายที่
ทำงานร่วมกัน 

2.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบมีผู้ฝึกสอน 
บทความวิจัยส่วนใหญ่จะศึกษาโครงข่ายประสาทเทียมแบบมีผู ้ฝึกสอน ชนิดโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าหลายชั ้น (multi-layer feed forward neural networks) 
เนื่องจากมีการนำมาประยุกต์ใช้งานในระบบไฟฟ้ากำลังอย่างแพร่หลาย ซึ่งลักษณะของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบมีผู้ฝึกสอนจะต้องใช้ข้อมูลอินพุตและเอาต์พุตที่เตรียมไว้ แล้วนำมาป้อนเข้าไปใน
กระบวนเพื่อให้เกิดการเรียนรู้และจดจำข้อมูลความสัมพันธ์ในรูปแบบต่าง ๆ 

 
2.2.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าหลายชั้น 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าหลายชั้น (Multilayer Feedforward Neural 

Network หรือ MFFNN) เป็นรูปแบบหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียมเทียมที่มีการจัดเรียงชั้นของ
หน่วยประมวลผลอย่างเป็นลำดับ โดยข้อมูลจะไหลจากชั้นอินพุตผ่านชั้นซ่อนไปยังชั้นเอาต์พุตโดยไม่
มีการย้อนกลับ  

การทำงานของ MFFNN ข้อมูลจะถูกส่งผ่านจากชั้นอินพุตไปยังชั้นเอาต์พุตโดยไม่มีการ
ย้อนกลับระหว่างทาง ข้อมูลจะถูกแปลงผ่านฟังก์ชันกระตุ้นในแต่ละหน่วยประมวลผลเพ่ือจับรูปแบบ
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ที่ซับซ้อนในข้อมูล การปรับน้ำหนักของการเชื่อมต่อเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโครงข่ายมักทำผ่าน
กระบวนการที่เรียกว่า backpropagation ซึ่งเป็นการย้อนกลับของข้อผิดพลาดจากชั้นเอาต์พุตไปยัง
ชั้นก่อนหน้าเพ่ือปรับน้ำหนักให้เหมาะสม 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า (feedforward neural network) เป็นโมเดล
ประสาทเทียมแบบหนึ่งที่มีโครงสร้างประกอบด้วยชั้น หรือเลเยอร์ (layer) ของโหนด (node) ที่
เชื่อมต่อกันเป็นลำดับ โดยข้อมูลจะถูกส่งผ่านจากลำดับแรกไปยังลำดับถัดไป จนกระทั่งถึงลำดับ
สุดท้ายที่จะให้ผลลัพธ์ออกมา ข้อมูลจะถูกส่งไปตามทิศทางเดียว ไม่มีการวนกลับมาตรวจสอบผลลัพธ์
เดิมเหมือนกับโมเดลประสาทเทียมแบบอื่น ๆ ซึ่งแต่ละแบบมีลักษณะและการใช้งานที่แตกต่างกันไป 
โมเดลแบบป้อนไปข้างหน้ามักนิยมใช้ในการแก้ไขปัญหาที่เป็นปัญหาการจำแนกหรือคาดการณ์ เช่น 
การจำแนกออกเป็นกลุ่มของข้อมูลต่าง ๆ หรือการคาดการณ์ค่าของตัวแปรต่าง ๆ ด้วยข้อมูลที่มีอยู่ใน
ชุดข้อมูลที่ใช้สร้างโมเดล โดยการเรียนรู้โมเดลจะได้รับการจัดเตรียมด้วยการเรียนรู้จากชุดข้อมูลการ
ฝึก และจะถูกนำไปใช้งานกับชุดข้อมูลที่มีอยู่จริงเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นยำและสามารถนำไปใช้งานได้
จริงในชีวิตจริง 

 
2.2.1.1 แบบจำลองพื้นฐานของนิวรอน 
การจำลองการทำงานของสมองมนุษย์ในเครื่องคอมพิวเตอร์เริ่มจากการกำหนดบัพหรือ

โหนดหรือจุดต่อ เปรียบเสมือนว่าเป็นเซลล์ประสาท และสร้างการเชื่อมต่อให้กับจุดต่อเหล่านั้นให้เป็น
โครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งเป็นการเลียนแบบการทำงานของสมองมนุษย์ที่ประกอบไปด้วยเซลล์พิเศษ
มากมาย และเรียกเซลล์ประสาทหนึ่งเซลล์ว่า นิวรอน (nuron) แบบจำลองของนิวรอนที่มีหนึ่งอินพุต
แบบไม่มีค่าไบแอส และแบบจำลองของนิวรอนที่มีหนึ่งอินพุตแบบมีค่าไบแอส แสดงดังรูปที่ 2.1 และ
รูปที่ 2.2 ตามลำดับ  

 

 
 

รูปที่ 2.1 แบบจำลองของนิวรอนที่มีหนึ่งอินพุตแบบไม่มีค่าไบแอส 
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รูปที่ 2.2 แบบจำลองของนิวรอนที่มีหนึ่งอินพุตแบบมีค่าไบแอส 
     
 

 
 

รูปที่ 2.3 แบบจำลองของนิวรอนหลายอินพุตแบบมีค่าไบแอส 
 

   
                   𝑛 = 𝑝1 ∗ 𝑤(1,1) + 𝑝2 ∗ 𝑤(1,2) + ⋯ + 𝑝𝑅 ∗ 𝑤(1, 𝑅) + 𝑏                (2.1) 

 
แบบจำลองของนิวรอนหลายอินพุตแบบมีค่าไบแอส แสดงดังรูปที่ 2.3 และสมการที่ (2.1) 

สามารถจำแนกองค์ประกอบของโครงข่ายประสาทเทียม ได้ดังนี้  
1) ตัวแปร p  
คือ อินพุต (input) ซึ่งจะรับข้อมูลเข้าสู่โครงข่ายแต่ละโหนด จะแทนค่าของตัวแปรอิสระหรือ

คุณลักษณะของข้อมูล รับข้อมูลเข้ามาเป็นค่าเลขที่สามารถจัดเก็บในรูปแบบของเวกเตอร์หรือเมทริกซ์ 
จำนวนโหนดในชั้นนี้จะเท่ากับจำนวนข้อมูลนำเข้า 

2) ตัวแปร w  
คือ ค่าถ่วงน้ำหนัก (weight) เป็นน้ำหนักของการเชื่อมต่อระหว่างโหนด มีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 1 

และมีผลต่อผลลัพธ์ของโมเดล ค่าน้ำหนักที่มากกว่าหนึ่งจะทำให้มีผลลัพธ์เป็นบวก ส่วนค่าน้ำหนัก
น้อยกว่าหนึ่งจะทำให้ผลลัพธ์เป็นลบ โดยน้ำหนักจะถูกปรับเปลี่ยนในขั้นตอนการเรียนรู้ เป็นค่าที่
กำหนดความสัมพันธ์ระหว่างโหนดในแต่ละชั้น โดยนิยามในรูปของเมทริกซ์หรือเวกเตอร์ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3) ตัวแปร b  
คือ ค่าไบแอส (bias) เป็นค่าคงที่ที่เพิ่มความยืดหยุ่นให้กับโมเดล เป็นตัวแปรตัวหนึ่งที่บวก

เข้ากับผลลัพธ์ของแต่ละโหนด ค่าคงที่ที่บวกเข้ากับผลรวมของค่าน้ำหนักและค่าข้อมูลในแต่ละโหนด
เพ่ือเพ่ิมความยืดหยุ่นในการเรียนรู้ ให้โมเดลมีความยืดหยุ่นในการเรียนรู้และปรับปรุง 

4) ตัวแปร F  
คือ ฟังก์ชันถ่ายโอน (transfer function) เป็นฟังก์ชันที่ใช้ในการคำนวณผลลัพธ์ของแต่ละ

โหนดในโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งมีหลายรูปแบบ เช่น Sigmoid, ReLU, Tanh เป็นต้น โดยฟังก์ชัน
ถ่ายโอนจะใช้ค่าอินพุตที่ได้จากข้ันตอนก่อนหน้านี้แล้วนำไปคำนวณเพ่ือส่งผลลัพธ์ออกมาเป็นเอาต์พุต 
ซึ่งจะไปเป็นอินพุตของโหนดต่อไปในโครงข่ายประสาทเทียม การเลือกใช้ฟังก์ชันถ่ายโอนนั้นจะขึ้นอยู่
กับประเภทของโครงข่ายประสาทเทียมและการแก้ปัญหาที่ต้องการแก้ไขด้วยโมเดลที่กำลังสร้าง 

5) ตัวแปร a  
คือ เอาท์พุท (output) เป็นการระบุรูปแบบของผลลัพธ์ที่โมเดลจะส่งออก เช่น สถานะของ

ข้อมูล หรือประเภท หรือค่าความน่าจะเป็นของผลลัพธ์ เป็นชั้นสุดท้ายของโครงข่ายประสาทเทียม 
รับข้อมูลจากชั้นก่อนหน้า และคำนวณผลลัพธ์ที่ต้องการส่งออก โดยจำนวนโหนดในชั้นนี้จะขึ้นอยู่กับ
ประเภทงานที่ต้องการ 

ถ้าค่าอินพุทถูกคูณกับค่าถ่วงน้ำหนักและนำผลคูณทั้งหมดไปรวมกับค่าไบแอสที่จุดเชื่อมต่อ 
แล้วส่งค่าไปยังฟังก์ชันถ่ายโอนจะได้ค่าเอาท์พุท ค่าไบแอสจะมีค่ามากกว่าค่าถ่วงน้ำหนัก ยกเว้นกรณี
อินพุทมีค่าคงที่ ค่าไบแอสก็จะเท่ากับหนึ่ง 
 

2.2.1.2 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม 
เมื่อนำนิวรอนหลาย ๆ ตัวมาเรียงขนานกันจะประกอบขึ้นเป็นชั้น ถ้านำแต่ละชั้นมาเรียง

อนุกรมกันจะเป็นหลาย ๆ ชั้น ซึ่งเรียกว่า โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าหลายชั้น 
โครงสร้างที่นิยมใช้กันจะประกอบด้วย 3 ชั้น ได้แก่  

1) ชั้นข้อมูลอินพุต (input layer)  
เป็นชั้นแรกของโมเดลที่รับข้อมูลเข้ามา จะประกอบด้วยโหนดหลาย  ๆ โหนดที่แตกต่างกัน

ตามจำนวนข้อมูลเข้าแต่ละช่อง ชั้นอินพุตของโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า คือ ชั้น
แรกของโมเดลที่รับข้อมูลเข้ามา โดยมีจำนวนโหนดจำกัดตามจำนวนคุณสมบัติของข้อมูลที่ต้องการจะ
ใช้ในการประมวลผล เช่น หากต้องการจะใช้ภาพขนาด 28×28 เป็นข้อมูลเข้า ก็จะมีจำนวนโหนดใน 
ชั้นอินพุต เท่ากับ 784 (28×28) โดยแต่ละโหนดจะรับค่าพิกเซล (pixel) จากภาพ 1 พิกเซลต่อ 1 
โหนด และค่าข้อมูลที่รับเข้ามาจะถูกปรับค่าให้อยู่ในช่วงที่สอดคล้องกับการทำงานของโมเดล ในชั้น
อินพุตจะไม่มีการทำนายผลและไม่มีการเรียนรู้เช่นเดียวกับชั้นซ่อนและชั้นเอาต์พุตในโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า ซึ่งการที่ชั้นอินพุตเป็นชั้นแรกของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ป้อนไปข้างหน้านั้น จะรับข้อมูลเข้ามาใช้ในการทำนายหรือจำแนก (classification) โดยปกติแล้วชั้น
อินพุตจะมีจำนวนโหนดเท่ากับจำนวนตัวแปรเข้า ( input variables) ในข้อมูล เช่น หากมีข้อมูล
จำนวน 5 ตัวแปรเข้า ก็จะมีโหนดจำนวน 5 โหนด เช่นเดียวกัน 

2) ชั้นซ่อน (hidden layer)  
ชั้นซ่อนอาจมีมากกว่าหนึ่งชั ้น เป็นชั้นที่ตามมาหลังชั้นอินพุต ซึ่งจะประกอบด้วยโหนด

หลายๆ โหนดที่เกี่ยวข้องกับการคำนวณหรือประมวลผลของข้อมูล โดยชั้นซ่อนของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบป้อนไปข้างหน้า คือ ชั้นที่ตั้งอยู่ระหว่างชั้นอินพุตและชั้นเอาต์พุต ซึ่งจะมีหลายชั้นก็ได้    
แต่ละชั้นจะประกอบด้วยนิวรอนหลายๆ หน่วย ซึ่งแต่ละหน่วยก็จะทำหน้าที่เป็นตัวแปรในการ
คำนวณค่า โดยชั้นซ่อนจะทำหน้าที่คำนวณผลรวมของผลคูณของค่าอินพุตกับค่าน้ำหนัก แล้วนำ
ผลรวมนั้นมาใช้กับฟังก์ชันถ่ายโอน เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่เป็นไปได้ของเอาต์พุตที่เหมาะสมตามการ
เรียนรู ้ของโมเดล ในการกำหนดจำนวนชั ้นซ่อนในโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า       
จะข้ึนอยู่กับความซับซ้อนของปัญหาและจำนวนของข้อมูลที่ใช้ในการฝึกโมเดล โดยจะมีวิธีการกำหนด
จำนวนชั้นซ่อนตามกฎ ได้แก่ rule of thumb, grid search, หรือใช้ cross validation แล้วดูจำนวน 
ชั ้นซ่อนที่ให้ผลลัพธ์ที ่ดีที ่สุด นอกจากนี้ การเลือกประเภทของฟังก์ชันถ่ายโอนในชั ้นซ่อนก็มี
ความสำคัญอย่างมากเช่นกัน เนื่องจากจะมีผลต่อการเรียนรู้ของโมเดล ซึ่งฟังก์ชันถ่ายโอนที่ใช้กันอยู่
ส่วนใหญ่ในชั้นซ่อน ได้แก่ ReLU, Sigmoid, และ Tanh โดย ReLU ถือว่าเป็นฟังก์ชันถ่ายโอนที่ได้รับ
ความนิยมมากที่สุดในปัจจุบัน เนื่องจากมีประสิทธิภาพและคำนวณได้เร็ว ถึงแม้ว่าจะไม่ใช่ฟังก์ชันถ่าย
โอนที่เหมาะสมที่สุด สิ่งที่สำคัญชั้นซ่อนสามารถมีได้หลายชั้น (multi-layer) ซึ่งจะเพิ่มความซับซ้อน
และความยากในการเรียนรู้ของโมเดล ซึ่งจะมีการเรียนรู้เกิดขึ้นในแต่ละเลเยอร์แยกต่างหาก ดังนั้น 
ถ้าเราต้องการโมเดลที่ซับซ้อนมาก ๆ เราสามารถเพ่ิมจำนวนชั้นและจำนวนเลเยอร์ในแต่ละชั้นได้ 

3) ชั้นข้อมูลเอาต์พุต (output layer)  
เป็นชั้นสุดท้ายของโมเดลที่แสดงผลลัพธ์ที่ได้จากการคำนวณแล้ว ซึ่งจะประกอบด้วยโหนด

เพียงตัวเดียวหรือหลาย ๆ โหนดขึ้นอยู่กับลักษณะของปัญหา โดยชั้นเอาต์พุตของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบป้อนไปข้างหน้าเป็นชั้นสุดท้ายของโมเดล และใช้สำหรับการประมวลผลเอาต์พุตของโมเดล 
โดยจะมีจำนวนโหนดเท่ากับจำนวนคลาสหรือตัวแปรเป้าหมาย (target variable) ในข้อมูล ซึ่งเป็น
เลข 1 ถึง K ในกรณีที่มี K คลาส สำหรับงานที่เป็นการจำแนกประเภท (classification) โดยเฉพาะ 
โมเดลจะใช้ฟังก์ชันถ่ายโอนที่เหมาะสมกับประเภทของการจำแนก ซึ่งเป็นฟังก์ชัน softmax สำหรับ
การจำแนกหลายคลาส โดยสามารถแปลงผลลัพธ์จากโหนดในชั้น เอาต์พุตให้อยู่ในรูปของความน่าจะ
เป็นของแต่ละคลาสที่มีค่ารวมกันเท่ากับ 1 และใช้ค่าความน่าจะเป็นสูงสุดเป็นคำตอบของโมเดล 
สำหรับงานที่เป็นการทำนายโมเดลจะใช้ฟังก์ชันถ่ายโอนที่เหมาะสมกับประเภทของข้อมูลเป้าหมาย 
เช่น ฟังก์ชัน linear activation สำหรับการทำนายค่าตัวเลข หรือฟังก์ชัน sigmoid สำหรับการ
ทำนายค่าไบนารี่ ที่มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โหนดในชั้นเอาต์พุตจะใช้ฟังก์ชันถ่ายโอนที่เหมาะสมกับ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ประเภทงานที่ต้องการทำ ยกตัวอย่างเช่น ในงานทำนายค่าตัวเลข อาจใช้ฟังก์ชันถ่ายโอน เช่น linear 
function หรือ sigmoid function ส่วนในงานที่ต้องการแยกประเภทอาจใช้ฟังก์ชันถ่ายโอน เช่น 
softmax function หรือ sigmoid function ขึ้นอยู่กับจำนวนคลาสที่ต้องการแยกและลักษณะของ
ข้อมูล 

ส่วนการเลือกจำนวนนิวรอนในแต่ละชั้นซ่อนจากการลองผิดลองถูก เริ่มจากจำนวนนิวรอน
น้อย ๆ และถูกเพิ่มมากขึ้นเรื่อย ๆ จนถึงค่าสูงสุดที่ตั้งไว้ โดยกำหนดให้ชั้นซ่อนที่ 1 มีจำนวนนิวรอน
มากกว่าชั้นซ่อนที่ 2 อยู่ 1 ตัว 

จากรูปที่ 2.4 เป็นโครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วยชั้นอินพุต, ชั้นซ่อนที่ 1 , ชั้นซ่อนที่ 2 
และชั้นเอาต์พุต แต่ละชั้นจะมีการเชื่อมโยงด้วยค่าถ่วงน้ ำหนัก (w) และค่าไบแอส (b) โดย a1, a2 
และ a3 คือ เอาต์พุตของชั้นซ่อนที่ 1, ชั้นซ่อนที่ 2 และชั้นเอาต์พุต ตามลำดับ ส่วน f1, f2 และ f3 
คือ ฟังก์ชันถ่ายโอนของชั้นซ่อนที่ 1, ชั้นซ่อนที่ 2 และชั้นเอาต์พุต ตามลำดับ  
 

 
 

รูปที่ 2.4 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าหลายชั้น 

 
2.2.1.3 ฟังก์ชันการกระตุ้น 
ฟังก์ชันการกระตุ้น (activation function) เป็นฟังก์ชันสำหรับใช้เป็นเกณฑ์ในการตัดสิน

ผลรวมของสัญญาณอินพุตว่ามีขนาดมากพอที่หน่วยในโครงข่ายประสาทเทียมจะส่งสัญญาณเอาต์พุต
หรือสัญญาณกระตุ้นไปยังหน่วยอื่น ฟังก์ชันการกระตุ้นสำหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่
ความผิดพลาดย้อนกลับ ควรจะต้องมีคุณลักษณะที่สำคัญ คือ มีความต่อเนื่อง สามารถหาค่าอนพัุนธ์

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ได้และยังต้องมีค่าเพิ่มขึ้นอย่างเดียว และในระหว่างการสอนโมเดลฟังก์ชันกระตุ้นมีบทบาทสำคัญใน
การปรับเกร์เดียน ฟังก์ชันกระตุ้นมีหลายชนิดดังแสดงในตารางที่ 2.1 

ฟังก์ชันการกระตุ้นส่วนมากจะนิยมใช้ฟังก์ชันแบบไบนารีซิกมอยด์ (Binary sigmoid) ที่มี
ย่านค่าของฟังก์ชันเป็น (0, 1) ข้อจำกัดของฟังก์ชันซิกมอยด์ คือ ระดับความชันของฟังก์ชันน้อย 
ส่งผลให้การลู่เข้าช้า ซึ่งนิยามด้วยสมการที่ (2.2) 

 
(2.2) 

 
อนุพันธ์ของฟังก์ชันการกระตุ้นแบบไบนารีซิกมอยด์  ที่มีย่านค่าของฟังก์ชันเป็น (0, 1) ซึ่ง

นิยามด้วยสมการที่ (2.3) 
 

 (2.3) 
 

นอกจากนี้ ยังนิยมใช้เป็นฟังก์ชันแบบไบโพลาซิกมอยด์ (Bipolar sigmoid) ที่มีย่านค่าของ
ฟังก์ชันเป็น (-1, 1) และนิยามด้วยสมการที่ (2.4) 

 
  (2.4) 

 

อนุพันธ์ของฟังก์ชันการกระตุ้นแบบไบโพลาซิกมอยด์ ที่มีย่านค่าของฟังก์ชันเป็น ( -1, 1) จะ
นิยามด้วยสมการที่ (2.5) 

 

 (2.5) 
 

 ฟังก์ชัน Tanh ผลลัพธ์จากการดำเนินการของฟังก์ชันมีค่าระหว่าง -1 ถึง 1 ค่ากึ่งกลางอยู่ที่ 
0 ส่งผลให้การออฟติไมเซชั ่น (optimization) ทำได้ง่าย แต่ก็ยังมีข้อจำกัดที่ระดับความชันของ
ฟังก์ชันน้อย ซึ่งนิยามด้วยสมการที่ (2.6) 

 
(2.6) 

 
ฟังก์ชัน ReLU (Rectified linear unit) ผลลัพธ์จากการดำเนินการของฟังก์ชันมีค่าเท่ากับ 

[0,∞) จุดเด่นของฟังก์ชัน คือ มีระดับความชัน ส่งผลให้การลู่เข้าดีกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับฟังก์ชัน 
Sigmoid และ Tanh ข้อจำกัด คือ ใช้ได้เฉพาะชั้นการประมวลผลที่มองไม่เห็น ไม่สามารถใช้ในชั้น
ข้อมูลเอาต์พุตได้ จำเป็นต้องใช้ฟังก์ชัน SoftMax ในชั้นสุดท้ายแทนเพื่อคำนวณความน่าจะเป็น และ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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อีกหนึ่งข้อจำกัดของฟังก์ชัน ReLU คือ สามารถทำให้เกิดปัญหาการตายของเซลล์ประสาทได้ หากมี
ค่าข้อมูลสูงไหลผ่าน ReLU อาจทำให้การถ่วงน้ำหนักถูกปรับปรุงมาก ส่งผลให้เซลล์ประสาทหยุด
ทำงานเม่ือมีชุดข้อมูลใหม่ไหลผ่าน ซึ่งนิยามด้วยสมการที่ (2.7) 

 
     (2.7) 

 

2.2.1.4 อัลกอลิทึมสำหรับการเรียนรู้ 
ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมนั้นจะต้องเตรียมข้อมูลฝึกสอน ( training data) ไว้ 

และต้องอาศัยข้ันตอนวิธีการเรียนรู้ เพ่ือมาปรับพารามิเตอร์ 2 ตัวที่สำคัญในกระบวนการเรียนรู้ ได้แก่ 
ค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส สำหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นจะนิยมใช้อัลกอลิทึมแบบ
กระบวนการเรียนรู้แพร่ค่าย้อนกลับ (back-popagation learning) หรืออาจจะเรียกสั้น ๆ ว่า back-
prop ในกระบวนการเรียนรู้แบบแพร่ค่าย้อนกลับ ชนิดของฟังก์ชันถ่ายโอนที่นิยมใช้มีดังนี้  

1) แบบเชิงเส้น (linear)  
เป็นฟังก์ชันที่ใช้กับโครงข่ายประสาทเทียมแบบตัวกรองเชิงเส้นทางด้านเอาท์พุท ในโปรแกรม 

MATLAB ใช้คำสั่งว่า “purelin” ดังสมการที่ (2.8) 
 

    a(n) = n               (2.8) 
 

 
รูปที่ 2.5 ฟังก์ชันถ่ายโอนแบบเชิงเส้น 

 
2) แบบล็อกซิกมอยด์ (Log-sigmoid)  
เป็นฟังก์ชันที ่เอาท์พุทอยู ่ระหว่าง 0 ถึง 1 ในโปรแกรม MATLAB ใช้คำสั ่งว่า “logsig”      

ดังสมการที่ (2.9) 
        a(n) = 1 / (1 + e-n)             (2.9) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.6 ฟังก์ชันถ่ายโอนแบบล็อกซิกมอยด์ 

 

3) แบบแทนซิกมอยด์ (Tan-sigmoid)  
เป็นฟังก์ชันที่เอาท์พุทอยู่ระหว่าง -1 ถึง 1 ในโปรแกรม MATLAB ใช้คำสั่งว่า “tansig”     

ดังสมการที่ (2.10) 
 

    a(n) = (1 - e-n) / (1 + e-n)                    (2.10) 
     

 
รูปที่ 2.7 ฟังก์ชันถ่ายโอนแบบแทนซิกมอยด์ 

 
โดยที่ a คือ เอาท์พุทของฟังก์ชันถ่ายโอน และ n คือ อินพุทที่ผ่านเข้ามายังฟังก์ชันถ่ายโอน 

ข้อมูลฝึกสอนที่มีจำนวนมากและมีความสัมพันธ์ไม่เป็นเชิงเส้น สำหรับโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
หลายชั้นที่ฝึกสอนแบบแพร่ค่าย้อนกลับ นิยมนำไปใช้ในการประมาณค่าฟังก์ชัน  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.2.2 หลักการสอนและวิธีการเรียนรู้ 
หลักการสอนเป็นแบบป้อนไปข้างหน้า มีกระบวนการสอน คือ แต่ละนิวรอนอินพุตรับข้อมูล

อินพุตและส่งกระจายไปยังแต่ละนิวรอนในชั้นซ่อน ซึ่งแต่ละนิวรอนในชั้นซ่อนจะคำนวณค่ากระตุ้น 
(activation) แล้วส่งสัญญาณเอาต์พุตไปยังแต่ละนิวรอนในชั้นเอาต์พุต จากนั้น นิวรอนเอาต์พุตจะ
คำนวณค่ากระตุ้นของมันได้ค่าสัญญาณเอาต์พุตออกมา  ในระหว่างช่วงเวลาการสอนแต่ละนิวรอน
เอาต์พุตจะทำการเปรียบเทียบค่ากระตุ้นที่คำนวณได้กับค่าเป้าหมายแล้วตรวจสอบค่าผิดพลาด      
ซึ่งค่าผิดพลาดนี้จะถูกนำไปคำนวณตัวประกอบ ซึ่งตัวประกอบนี้จะใช้ในการกระจายค่าผิดพลาดจาก
นิวรอนเอาต์พุตย้อนกลับไปยังทุกนิวรอนในชั้นซ่อนที่อยู่ก่อนหน้าชั้นเอาต์พุตนี้ และยังจะใช้ในการ
ปรับเปลี่ยนค่าน้ำหนักระหว่างชั้นซ่อนกับชั้นเอาต์พุตต่อไปอีกด้วย 

การฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมจะต้องเตรียมข้อมูลและอาศัยขั้นตอนวิธีการเรียนรู้เพ่ือมา
ปรับพารามิเตอร์ 2 ตัวที่สำคัญในกระบวนการเรียนรู้ ก็คือ ค่าถ่วงน้ำหนัก และค่าไบแอส 

การเรียนรู้แบบแพร่กลับความผิดพลาด จะกำหนดอัตราการเรียนรู้ ( learning rate) ที่มีค่า
น้อย ๆ โดยทั่วไปจะอยู่ระหว่าง 0.05 ถึง 0.25 เพื่อให้การปรับค่าน้ำหนักมีความละเอียดมาก ทำให้
การปรับค่าน้ำหนักภายในโครงข่ายประสาทเทียมต้องกระทำหลายครั้ง ส่งผลให้ต้องใช้เวลานานใน
การเรียนรู้ ซึ่งอาจจะไม่เกิดการลู่เข้า (converge) สู่ค่าความผิดพลาดต่ำสุดที่กำหนด หรือคำตอบใน
บางกรณีอาจจะให้อัตราการเรียนรู้มีการปรับค่าได้ เช่น กำหนดให้อัตราการเรียนรู้แปรผันตามจำนวน
รอบที่สอน หรือตามค่าความผิดพลาดเฉลี่ยของระบบ เป็นต้น ก็จะสามารถที่จะช่วย เพิ่มอัตราเร็วใน
การเรียนรู้ได้ด้วย นอกจากนี้อาจจะเลือกการใช้อัตราการเรียนรู้ที่มีค่าน้อย ๆ แต่เพิ่มค่าพารามิเตอร์ที่
เรียกว่า ค่าโมเมนตัม (momentum) เข้าไปในพจน์ที่ใช้ในการปรับค่าน้ำหนัก เพื่อเพิ่มความเร็วใน
การลู่เข้าหาคำตอบ ค่าโมเมนตัมท่ีใช้จะอยู่ในช่วง 0 กับ 1 

 
2.2.2.1 วิธีการเรียนรู้แบบแพร่ค่าย้อนกลับ 
วิธีการเรียนรู้แบบแพร่ค่าย้อนกลับ (back-propagation learning) สำหรับโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้าหลายชั้น จะใช้ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบแพร่ค่าย้อนกลับ โดยมี
หลักการ คือ ปรับค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอส เพื่อให้ค่า Sum-Square Error (SSE) มีค่าลดลงเข้า
ใกล้ศูนย์ ดังสมการที่ (2.11) สมการที่ (2.12) และสมการที่ (2.13) ตามลำดับ 
 

    (2.11) 
 

    (2.12) 
 

    (2.12) 
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โดยที่  N  คือ จำนวนของข้อมูลฝึกสอน  
w  คือ ค่าถ่วงน้ำหนัก  
b  คือ ค่าไบแอส  
ti  คือ ค่าเอาต์พุตเป้าหมาย  
ai  คือ ค่าเอาต์พุตของโครงข่ายประสาทเทียม  

  SSE  คือ Sum-Square Error 
 

2.2.2.2 วิธีการเรียนรู้แบบ Levenberg-Marquardt Algorithm 
กระบวนการเร ียนรู ้แบบแพร่ค่าย้อนกลับด้วยวิธ ี Levenberg-Marquardt Algorithm 

(LMA) ในระหว่างการฝึกสอนค่าถ่วงน้ำหนักและค่าไบแอสจะถูกปรับเปลี่ยนค่า ดังสมการที่ (2.14)  
 

                                            (2.14) 
 

โดยที่ J(w) คือ Jacobian Matrix ของอนุพันธ์ของค่าความผิดพลาดเทียบกับค่าถ่วงน้ำหนัก  
J(b) คือ Jacobian Matrix ของอนุพันธ์ของค่าความผิดพลาดเทียบกับค่าไบแอส  
 

2.3 วิธีการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 
การฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมและทดสอบโครงข่ายประสาทเทียม อาจจะใช้ข้อมูลที่

แตกต่างกัน 3 ชุด ได้แก่  
1) ข้อมูลสำหรับการฝึกสอน (training)  
2) ข้อมูลสำหรับตรวจสอบความก้าวหน้าในการเรียนรู้ (validation)  
3) ข้อมูลสำหรับการทดสอบ (testing)   

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.4 การวัดประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม 
การวัดความแม่นยำของโครงข่ายประสาทเทียมจะใช้ค่าความผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ (Mean 

Absolute Error, MAE) คือ ค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างค่าจากการพยากรณ์และค่าจริง แสดง
ดังสมการที่ (2.15) 

 

              𝑀𝐴𝐸  =  1

𝑚
 ∑ |𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑|𝑚

𝑖=1                     (2.15) 
 
ส่วนค่ารากที ่สองของความคลาดเคลื ่อนเฉลี ่ยกำลังสอง (Root Mean Squared Error, 

RMSE) คือ การวัดความคลาดเคลื่อนเพ่ือเปรียบเทียบความแตกต่างระหว่างค่าจากการพยากรณ์และ
ค่าจริงเฉลี่ย แสดงดังสมการที่ (2.16)  

 

               𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑚
∑ [𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑]

2𝑚
𝑖=1                          (2.16) 

 
โดยที่ 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 คือ เอาต์พุตจริง   

𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 คือ เอาต์พุตที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียม 
𝑚  คือ จำนวนข้อมูลทดสอบ 
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 บทท่ี 3 

ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 

3.1 พื้นฐานของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได ้
ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference system, 

ANFIS) เป็นการประยุกต์ใช้ระบบโครงข่ายประสาทเทียมรวมกับตรรกศาสตร์คลุมเครือหรือฟัซซี
ลอจิก ทั้งสองระบบมีทั้งข้อดีและข้อเสียที่แตกต่างกัน กล่าวคือ ฟัซซี่ลอจิกมีความสามารถในการ
ตัดสินใจทางด้านเหตุผลเชิงตรรกศาสตร์ โดยตีความให้อยู่ในรูป If-Then ที่มีความสอดคล้องกับหลัก
ความคิดของมนุษย์และยังช่วยในการตัดสินใจกับปัญหาที่มีความไม่ชัดเจนได้ หมายความว่า ไม่ใช่แค่
ถูกหรือผิดเพียงแค่สองสถานะ แต่เป็นดีกรีของความถูกหรือผิด โดยเฉพาะทฤษฏีฟัซซีเซต ซึ่งจะใช้
ทฤษฏีของเซตในการแทนระดับความคลุมเครือ ดังนั้น ปริมาณทุก ๆ อย่างในระบบทางวิศวกรรมหรือ
ระบบอื่น ๆ อาทิเช่น อุณหภูมิ ความเร็ว ระยะทาง ความดันฯลฯ สามารถถูกอธิบายด้วยระดับของ
ความคลุมเครือได้ หากเป็นมุมมองข้อเสียของฟัซซี่ลอจิก จะต้องมีการกำหนดข้อมูลเข้าไปแต่ไม่
สามารถเรียนรู้ด้วยตัวเอง ส่วนมุมมองข้อดีของโครงข่ายประสาทเทียมก็คือ มีการเรียนรู้จากข้อมูล
โครงข่ายประสาทเทียม และมีความสามารถในการปรับแต่งความรู้ที่ซ่อนอยู่ภายในโครงข่ายที่มีการ
เชื่อมโยงกันอย่างหนาแน่น มุมมองข้อเสียจะมีในเรื ่องของการตีความหมายหรือการวิเคราะห์เชิง
เหตุผลตรรกศาสตร์ หมายความว่า โครงข่ายประสาทเทียมสามารถหาคำตอบของปัญหาได้ แต่ไม่
สามารถบอกเหตุผลได้ว่าเพราะอะไรถึงเป็นเช่นนั้น เพ่ือเป็นการปรับปรุงข้อเสียของทั้งสองระบบ จึงมี
การนำฟัซซีลอจิกและโครงข่ายประสาทเทียมมาประยุกต์ใช้ให้ทำงานร่วมกัน ทำให้กลายเป็นระบบ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบฟัซซีลอจิก ซึ ่งเป็นระบบที่สามารถมีกระบวนการเรียนรู้อยู ่ภายใน
โครงสร้างเองและยังมีความสามารถในการตีความตัดสินใจในเชิงของเหตุผลตรรกศาสตร์ได้
เหมือนกับฟัซซีลอจิกนั่นเอง 

 
3.1.1 กฎของฟัซซี 
ตรรกศาสตร์คลุมเครือหรือฟัซซีลอจิก (fuzzy logic) เป็นตรรกะที่อยู่บนพื้นฐานความเป็น

จริงที่ว่า ทุกสิ่งบนโลกแห่งความเป็นจริงไม่ใช่มีเฉพาะสิ่งมีความแน่นอนเท่านั้น แต่มีหลายสิ่งหลาย
เหตุการณ์ที่เกิดขึ้นอย่างไม่เที่ยงและไม่แน่นอน อาจเป็นสิ่งที่คลุมเครือและไม่ชัดเจน ยกตัวอย่างเช่น 
เซตของอายุคน อาจแบ่งเป็นวัยทารก วัยเด็ก วัยรุ่น วัยกลางคน และวัยชรา จะเห็นได้ว่า ในแต่ละช่วง
อายุคนไม่สามารถระบุได้แน่ชัดว่าวัยทารกกับวัยเด็กแยกจากกันแน่ชัดช่วงใด วัยทารกอาจถูกตีความ
ว่าเป็นอายุระหว่าง 0 ถึง 1 ปี บางคนอาจตีความว่าวัยทารกอยู่ในช่วงอายุ0 ถึง 2 ปี ก็ได้ ในทำนอง
เดียวกันวัยเด็กและวัยรุ่น ก็ไม่สามารถระบุได้ชัดเจนว่า ช่วงต่อของอายุควรจะอยู่ในช่วงใด อาจตีความ
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ว่าวัยเด็กมีอายุอยู่ในช่วง 1 ถึง 12 ปี หรืออาจจะเป็น 2 ถึง 10 ปี ก็เป็นได้ สิ่งเหล่าเป็นตัวอย่างของ
ความไม่แน่นอน ซึ่งเป็นลักษณะทางธรรมชาติที่เกิดขึ้นโดยทั่วไป เซตของเหตุการณ์ที่ไม่แน่นอนเช่นนี้
จะถูกเรียกว่า ฟัซซีเซต (fuzzy set)  

ฟัซซีลอจิกเป็นวิธีทางคณิตศาสตร์ที่ช่วยในการตัดสินใจภายใต้ความคลุมเครือไม่ชัดเจนคล้าย
กับตรรกะทางความคิดของมนุษย์คิดค้นโดย L. A. Zadeh ในปีค.ศ. 1965 ที่อาศัยฟัซซีเซตเพ่ือสื่อถึง
ความไม่แน่นอน ซึ่งในฟัซซีเซตนี้จะกกำหนดค่าความเป็นสมาชิกให้มีค่าอยู่ระหว่าง 0 และ 1 ซึ่ง
แตกต่างจากเซตแบบฉบับที่มีการกำหนดค่าความเป็นสมาชิกเพียงสองค่าเท่านั้น คือ 0 หมายถึง ไม่
เป็นสมาชิกและ 1 หมายถึง เป็นสมาชิก การกำหนดระดับความเป็นสมาชิกของตัวแปรที่สนใจนั้น
อาศัยฟังก์ชันความเป็นสมาชิกซึ่งมีอยู่หลายชนิดเช่นฟังก์ชันสามเหลี่ยมฟังก์ชันสี่เหลี่ยมคางหมูฟังก์ชัน
ซิกมอยด์ฟังก์ชันเกาส์เซียนเป็นต้นการเลือกใช้ฟังก์ชันความเป็นสมาชิกจะขึ้นอยู่กับข้อมูลของตัวแปร
นั้นๆ นอกจากนี้ฟัซซีเซตยังใช้กับตัวแปรเชิงภาษา เพ่ือแสดงคุณภาพหรือปริมาณได้อีกด้วยโครงสร้าง
พ้ืนฐานของระบบฟัซซี  

ฟัซซีลอจิกถูกนำไปใช้ในการพยากรณ์เนื่องจากมีจุดเด่นตรงที่มีตรรกะการใช้เหตุผลเหมือน
มนุษย์และใช้ประสบการณ์ของผู้เชี ่ยวชาญมากกว่าการใช้ทฤษฎีนอกจากนี้ยังสามารถรองรับกับ
พฤติกรรมแบบพลวัตรวมถึงความไม่แน่นอนได้ด้วย แต่ทั้งนี้ฟัซซีลอจิกเองก็มีข้อจำกัดในการใช้เช่นกัน 
กล่าวคือ ฟัซซีลอจิกเป็นการประมาณโดยใช้ตรรกะภายใต้ความไม่แน่นอนดังนั้นจึงไม่เหมาะที่จะใช้
กับงานที่ต้องการความแม่นยำสูง นอกจากนี้การที่ฟัซซีลอจิกไม่มีความสามารถในการเรียนรู้ด้วย
ตัวเองจึงไม่สามารถใช้หาคำตอบของปัญหาที่ไม่มีใครรู้คำตอบ ดังนั้น ผู้เชี่ยวชาญจึงมี ความจำเป็น
อย่างมากในการตั้งกฎฟัซซีในฐานความรู้หากไม่สามารถหาผู้เชี่ยวชาญมาช่วยได้ก็ไม่สามารถใช้ ฟัซซี
ลอจิกได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

การทำงานของระบบฟัซซีมี 4 องค์ประกอบ แสดงดังรูปที่ 3.1 จะเห็นได้ว่า การทำงานของ 
ฟัซซีลอจิกคล้ายกับโครงข่ายประสาทเทียม ในการประมาณค่าความสัมพันธ์มีความต่างกันตรงที่ฟัซซี
ลอจิกไม่ได้ใช้การเรียนรู้ แต่อาศัยองค์ความรู้ที่อยู่ในฐานความรู้ (knowledge base)  

 

 
Knowledge Base 

 
 
 
 
 
 

รูปที่ 3.1 โครงสร้างพ้ืนฐานของระบบฟัซซี 

Database Rule Base 

Fuzzification Fuzzy Inferencing Defuzzification 

Crisp Input Crisp Output 
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องค์ประกอบที่ 1 ฐานความรู้ (knowledge base) เป็นส่วนที่จัดเก็บรวบรวมข้อมูลในการ
ควบคุม ประกอบด้วย 2 ส่วน คือ ฐานกฎ (rule base) เป็นส่วนของการกำหนดวิธีการควบคุม ซึ่งได้
จากผู ้ เช ี ่ยวชาญในร ูปแบบของชุดข้อมูลแบบกฎของภาษา ( linguistic rule) และฐานข้อมูล 
(database) เป็นการจัดเตรียมส่วนที่จำเป็นสำหรับใช้ในการกำหนดกฎการควบคุม และการจัดการ
ข้อมูลของตรรกศาสตร์ฟัซซี 

องค์ประกอบที่ 2 การแปลงค่าของข้อมูลด้านอินพุตเป็นค่าฟัซซีด้านเข้า (fuzzification) หรือ
ในรูปแบบเซตฟัซซี หรือเรียกว่าตัวแปรภาษา (linguistic variable) 

องค์ประกอบที่ 3 การอนุมานหรือตีความ (fuzzy inferencing) เป็นการนำค่าฟัซซีด้านเข้า
ไปตีความหรืออนุมานผ่านกฎฟัซซีที่ตั้งขึ้นมาและได้ผลลัพธ์ เอาต์พุตเป็นค่าฟัซซีด้านออก หรือเป็น
ส่วนที่ทำหน้าที่ตรวจสอบข้อเท็จจริงและกฎนั่นเอง โดยกฎฟัซซีที่นิยมใช้ คือ กฎฟัซซีแบบถ้า-แล้ว 
(fuzzy If-Then rule) ที่อาศัยหลักการของเหตุและผล  

องค์ประกอบที่ 4 การทำค่าฟัซซีให้เป็นค่าปกติ (defuzzification) ซึ ่งเป็นส่วนที ่แปลง
เอาต์พุตให้อยู่ในช่วงที่เหมาะสม โดยการนำค่าฟัซซีด้านออกมาแปลงเป็นค่าปกติ (crisp output)  

กฎฟัซซีแบบ Takagi-Sugeno-Kang (TSK) มีอยู่ด้วยกัน 2 กฎ สามารถอธิบายกฎฟัซซีตาม
รูปแบบของโครงสร้างดังรูปที่ 3.2 โดยข้อมูลนำเข้ามีจำนวน 2 ตัว คือ x และ y ส่วนข้อมูลนำออกมี
เพียง 1 ตัว คือ z  

 

Rule 1:  IF 𝑥 is A1 AND 𝑦 is B1, 

                    THEN  𝑓1 = 𝑝1𝑥 + 𝑞1𝑦 +  𝑟1 

 

Rule 2:  IF 𝑥 is A2 AND 𝑦 is B2, 

                    THEN 𝑓2 = 𝑝2𝑥 + 𝑞2𝑦 +  𝑟2 

 

โดยที่ A1 A2 B1 และ B2 เป็นฟัซซีเซตของพจน์ภาษา ส่วน 𝑝1 𝑝2 𝑞1 𝑞2 𝑟1 และ 𝑟2  เป็น
พารามิเตอร์ของข้อตามของกฎฟัซซี โหนดรูปสี่เหลี่ยมแสดงถึงโหนดที่มีพารามิเตอร์ที่สามารถปรับค่า
ได้ ในขณะที่โหนดรูปวงกลมแสดงถึงโหนดที่ไม่สามารถปรับค่าของพารามิเตอร์ได้ 

 

 
 

รูปที่ 3.2 รูปแบบของโครงสร้างตามของกฎของฟัซซี 

𝑥 

𝑦 

𝑓1  𝑓2 
 

𝑓1  𝑓2 
 

𝑧 
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รูปที่ 3.3 ขั้นตอนการประมวลผลแบบฟัซซีลอจิก 
 

ขั้นตอนการประมวลผลแบบฟัซซีลอจิก มีรูปแบบการทำงานอยู่ 4 ขั้นตอน แสดงดังรูปที่ 3.3 
ขั้นตอนที่ 1 การแปลงค่าของข้อมูลด้านอินพุตเป็นค่าฟัซซีด้านขาเข้า (fuzzification) เป็น

การคำนวณค่าความเป็นสมาชิกของข้อมูลด้านขาเข้า (crisp input) โดยใช้ฟังก์ชันความเป็นสมาชิก 
ซึ่งเป็นการแปลงค่าอินพุตแบบทวินัย โดยการเปลี่ยนเป็นอินพุตแบบตัวแปรฟัซซี จะสร้างฟังก์ชัน
ความเป็นสมาชิกโดยไม่จำเป็นต้องมีลักษณะเดียวกัน ทั้งนี้ขึ้นอยู่กับคุณลักษณะของแต่ละอินพุตและ
ความสำคัญที่มีต่อเอาต์พุต ฟังก์ชันจะมีลักษณะเป็นการกำหนดภาษาสามัญเพื่อให้เป็นฟัซซีอินพุต 
แสดงดังรูปที่ 3.4 

 

 
 
 
 

 
รูปที่ 3.4 การประมวลผลแบบฟัซซีลอจิกของขั้นตอนที่ 1 

ขั้นตอนที่ 1 

Fuzzification 

Inference 

Defuzzification 

INPUT 

OUTPUT 

Membership 
Function 

ขั้นตอนที่ 2 

ขั้นตอนที่ 3 

ขั้นตอนที่ 4 

Input Membership  

Membership Function Crisp Input Variable 
 

Fuzzy Input  
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ขั้นตอนที่ 2 เป็นการสร้างความสัมพันธ์ระหว่างอินพุตทั้งหมดที่เกี่ยวข้องกับเอาต์พุต  โดย
อาศัยหลักการสำหรับการหาเหตุและผล อาจจะสร้างการเก็บข้อมูล การคาดการณ์จากการตัดสินใจ
ของมนุษย์ หรือค่าจากการทดลอง โดยเขียนเป็นกฎการควบคุมระบบ ซึ่งจะมีลักษณะอยู่ในรูปแบบ 
ถ้า (If) และ (And) หรือ (Or) ซึ่งเป็นภาษาสามัญ จากนั้น นำกฎทั้งหมดมาประมวลผลรวมกันเพื่อใช้
ในการตัดสินใจ แสดงดังรูปที่ 3.5 

 

 
 
 
 

 
 

รูปที่ 3.5 การประมวลผลแบบฟัซซีลอจิกของขั้นตอนที่ 2 
 

ขั้นตอนที่ 3 เป็นการหาฟัซซีเอาต์พุต โดยการนำกฎการควบคุมที่สร้างขึ้นในขั้นตอนที่ 2 มา
ประมวลผลกับฟัซซีอินพุตด้วยวิธีการทางคณิตศาสตร์ เพื่อนำค่าที่ได้ไปประมวลผลวิธีการทำเป็นค่า
คลุมเครือ (fuzzification) วิธีการที่นิยมใช้ในการตีความหาเหตุผลเลือกใช้ Max-Min method และ 
Max-Dot method แสดงดังรูปที่ 3.6 

 

 
 
 
 

 
รูปที่ 3.6 การประมวลผลแบบฟัซซีลอจิกของขั้นตอนที่ 3 

 
ขั้นตอนที่ 4 เป็นขั้นตอนการสรุปเหตุผลฟัซซี โดยจะเปลี่ยนฟัซซีเอาต์พุตให้เป็นทวินัย

เอาต์พุตด้วยวิธีทางคณิตศาสตร์ เช่น วิธีการหาจุดศูนย์ถ่วง เพื่อนำค่าที่ได้มาใช้ในการตัดสินใจเพ่ือ
ควบคุมระบบในสถานการณ์นั้น ๆ วิธีการทำค่าฟัซซีให้เป็นค่าปกติ (defuzzification) ซ่ึงวิธีการที่เป็น
เทคนิคการเลือกค่าสูงสุดหรือสรุปหาเหตุผลจากหลาย ๆ เซตมาเพียงค่าเดียว เป็นการใช้ค่าสูงสุดของ
ค่าระดับการเป็นสมาชิกจากการกระทำหลาย ๆ แบบ และเลือกกระทำเพียงรูปแบบเดียว แสดงดังรูป
ที่ 3.7 

 
 
 
 
 

Rules 

Inference Fuzzy Input  
 

Fuzzy Input  
 

Rules 

Fuzzification Fuzzy Input  
 

Fuzzy Output  
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รูปที่ 3.7 การประมวลผลแบบฟัซซีลอจิกของขั้นตอนที่ 4 

 
3.1.2 ระบบนิวโรฟัซซ ี 
วิธีต่าง ๆ ทางคณิตศาสตร์ที่ได้กล่าวไปต่างก็มีข้อดีและข้อเสียแตกต่างกันไม่มีวิธีใดที่จะดีกว่า

วิธีอื่นในทุก ๆ ด้าน ยกตัวอย่างเช่น โครงข่ายประสาทเทียม มีข้อดีตรงที่มีความสามารถในการเรียนรู้
และจดจำรูปแบบต่าง ๆ ได้ และยังสามารถปรับแต่งความรู้ที่ซ่อนอยู่ภายในโครงข่ายได้ แต่มีข้อเสีย
ตรงที่ไม่สามารถอธิบายเหตุผลของการตัดสินใจได้ในขณะที่ตรรกศาสตร์คลุมเครือหรือฟัซซีลอจิก       
มีจุดเด่นตรงที่มีการใช้เหตุผลในเชิงตรรกะเหมือนความคิดของมนุษย์สามารถอธิบายการตัดสินใจได้
จากกฎฟัซซีและสามารถใช้กับข้อมูลที่คลุมเครือได้ แต่ข้อเสียของฟัซซีลอจิกไม่สามารถเรียนรู้และ
ปรับแต่งกฎต่าง ๆ ด้วยตัวเอง ต้องอาศัยผู้มีความรู้มากำหนดโครงสร้างและกฎ ด้วยเหตุนี้การนำวิธีต่าง 
ๆ มาผสมกันเป็นระบบผสม เพ่ือนำข้อดีของแต่ละวิธีมารวมกันและลดข้อจำกัดของแต่ละวิธีออกไป นั่น
ก็คือ การนำโครงข่ายประสาทเทียมผสมกับฟัซซีลอจิก ได้เป็นระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้   

3.2 รูปแบบระบบอนุมานฟัซซี่โครงข่ายปรับตัวได้ 
การเรียนรู้ของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้  ใช้อัลกอริธึมการเรียนรู้แบบผสม 

(hybrid learning algorithm) ซึ่งประกอบด้วยสองขั้นตอนหลักในแต่ละรอบการฝึก (epoch) ดังนี้ 
1) การคำนวณไปข้างหน้า (forward pass) ในขั้นตอนนี้ระบบจะคำนวณเอาต์พุตโดยใช้กฎ

ฟัซซีและพารามิเตอร์ปัจจุบัน ในส่วนพารามิเตอร์ของข้อตาม (consequent parameters) จะถูก
ปรับโดยใช้วิธีการประเมินกำลังสองน้อยที ่สุด (Least Squares Estimation: LSE) เพื ่อหาค่าที่
เหมาะสมที่สุดสำหรับการประมาณผลลัพธ์ที่ต้องการ  

2) การคำนวณย้อนหลัง (backward pass) ในขั ้นตอนนี ้ ระบบจะคำนวณข้อผิดพลาด
ระหว่างผลลัพธ์ที่ได้กับค่าที่ต้องการ และปรับพารามิเตอร์ของข้อตั้ง (premise parameters) ซึ่ง
เกี ่ยวข้องกับฟังก์ช ันสมาชิก (membership functions) โดยใช้ว ิธ ีการปรับตามความลาดชัน 
(gradient descent) เพ่ือปรับปรุงความแม่นยำของระบบ 

กระบวนการเรียนรู้แบบผสมนี้ช่วยให้ ANFIS สามารถรวมข้อดีของโครงข่ายประสาทเทียม
และระบบฟัซซีเข้าด้วยกัน โดยใช้ความสามารถในการเรียนรู้จากข้อมูลของโครงข่ายประสาทเทียม
ร่วมกับความสามารถในการจัดการกับความไม่แน่นอนของระบบฟัซซี 

Mathematic Process 

Defuzzification 
 

Fuzzy  
 

Crisp 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



28 
 

3.2.1 สถาปัตยกรรมของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
โครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ แสดงดังรูปที่ 3.8  
 

 
 

รูปที่ 3.8 สถาปัตยกรรมของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
 

โครงสร้างของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ แบ่งออกเป็น 5 ชั้น ได้แก่  
ชั้นที่ 1 พารามิเตอร์ของส่วนเงื่อนไขตั้งต้น ทำหน้าที่แปลงข้อมูลนำเข้าเป็นค่าฟัซซีโดยการ

คำนวณค่าความเป็นสมาชิกจากฟังก์ชันความเป็นสมาชิก อาจเป็นฟังก์ชันรูประฆังคว่ำหรือฟังก์ชันอื่น ๆ 
ที่สามารถหาอนุพันธ์ได้ เช่น ฟังก์ชันสามเหลี่ยม ฟังก์ชันสี่เหลี่ยมคางหมู เป็นต้น โหนดในชั้นนี้เป็นรูป
สี่เหลี่ยมแสดงว่า ค่าพารามิเตอร์สามารถปรับค่าได้ ซึ่งพารามิเตอร์ในโหนดนี้  หมายถึง พารามิเตอร์
ของฟังก์ชันความเป็นสมาชิก เรียกว่า พารามิเตอร์ของข้อตั้ง  

ชั้นที่ 2 ตัวดำเนินการทีนอร์ม (T-norm operator) ทำหน้าที่คูณสัญญาณที่ส่งมาจากชั้นที่ 1 
เข้าด้วยกัน โดยใช้ตัวดำเนินการทีนอร์มและส่งออกไปยังชั้นที่ 3 ซึ่งจำนวนโหนดในชั้นนี้จะมีจำนวน
เท่ากับจำนวนของกฎฟัซซีและสัญญาณที่ส่งออกไปเป็น firing strength ของกฎแต่ละข้อ โหนดในชั้น
นี้เป็นรูปวงกลมแสดงว่า ไม่สามารถปรับค่าพารามิเตอร์ได้  

ชั้นที่ 3 ค่าความแข็งแรงส่งออกแบบนอร์มอลไลซ์ ทำหน้าที่ปรับค่า firing strength ให้มี
ผลรวมจากกฎทุกข้อมีค่าเป็นหนึ่ง โดยการหารค่า firing strength ด้วยผลรวมของ firing strength 
จากกฎทุกข้อ ผลลัพธ์ที่ได้เรียกว่า normalized firing strength โหนดในชั้นนี้เป็นรูปวงกลมแสดงว่า 
ไม่สามารถปรับค่าพารามิเตอร์ได ้

ชั้นที่ 4 พารามิเตอร์ของส่วนข้อตาม ทำหน้าที่คำนวณผลลัพธ์จากข้อตามของกฎฟัซซี โดยได้
ผลลัพธ์เป็น  𝑤̅ 𝑖(𝑝𝑖𝑥1 + 𝑞𝑖𝑥2 +  𝑟𝑖)  สำหรับกฎข้อที ่ i  โหนดในชั ้นนี ้เป็นรูปสี ่เหลี ่ยมแสดงว่า 
พารามิเตอร์ของโหนดนี้ 𝑝𝑖   𝑞𝑖 และ 𝑟𝑖 สามารถปรับค่าได้ พารามิเตอร์เหล่านี้เรียกว่า พารามิเตอร์ของ
ข้อตาม   
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ชั้นที่ 5 เอาต์พุตรวม ทำหน้าที่รวมสัญญาณจากทุกโหนดของชั้นที่ 4 เข้าด้วยกัน โหนดในชั้น
นี้เป็นรูปวงกลมแสดงว่า ไม่สามารถปรับค่าพารามิเตอร์ได้  

การเรียนรู้ของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ จะใช้ขั ้นตอนการเรียนรู้แบบผสม
จากวัฎจักรการเรียนรู้แบบสองทาง โดยเป็นการคำนวณไปข้างหน้า ทำการปรับค่าพารามิเตอร์ของข้อ
ตามโดยใช้วิธีการประเมินกำลังสองน้อยที่สุด ในขณะที่การคำนวณย้อนหลังจะใช้วิธีปรับตามความ
ลาดชันสำหรับการปรับค่าพารามิเตอร์ของข้อตั้ง  

การใช้ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ในการพยากรณ์เริ่มได้รับความนิยมมากขึ้นใน
ปัจจุบัน เนื่องจากคุณสมบัติในการเรียนรู้และการใช้เหตุผล ทำให้ผลลัพธ์มีความแม่นยำมากขึ้น เช่น 
การใช้ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ในการพยากรณ์ความต้องการใช้ไฟฟ้า ประเมินความ
เชื่อถือได้ของระบบ เป็นต้น หากพิจารณาถึงข้อจำกัดของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ ถ้า
นำไปใช้กับระบบที่มีพฤติกรรมแบบพลวัตชนิดไม่เชิงเส้น จะเห็นได้ว่า ในระบบแบบนี้จะมีกฎฟัซซี
แบบ ถ้า-แล้ว จำนวนมาก อาจจะทำให้ใช้เวลาในการเรียนรู้นานมากขึ้น ฉะนั้น วิธีดังกล่าวจึงไม่
เหมาะกับการนำไปใช้งานแบบทำงานเรียลไทม์ แต่ก็มีวิธีที่จะช่วยจำกัดจำนวนของกฎฟัซซีได้โดยใช้
การจัดกลุ่มข้อมูล (data clustering)  

 
3.2.2 ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบไฮบริด 
ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบไฮบริดสามารถนำมาใช้ได้โดยตรงมากขึ้น โดยเฉพาะในส่วนของ

วิธีการคำนวณไปข้างหน้า โหนดเอาต์พุตส่งผ่านไปข้างหน้าจนกระทั่งชั้นที่ 4 และพารามิเตอร์ที่เป็น
ผลลัพธ์ถูกตรวจสอบโดยวิธีการกำลังสองน้อยที่สุด ในส่วนการคำนวณค่าย้อนกลับสัญญาณค่า
ผิดพลาดถูกแพร่กลับมา และพารามิเตอร์หลักฐานถูกอัพเดทโดย gradient descent พารามิเตอร์
ผลลัพธ์ถูกตรวจสอบให้เหมาะสมภายใต้เงื่อนไขที่พารามิเตอร์หลักฐานถูกกำหนดไม่ให้เปลี่ยนแปลง 
วิธีการแบบผสมจะลู่เข้าหาคำตอบได้เร็วมากขึ้น เนื่องจากลดมิติของพื้นที่ว่างในการค้นหาของวิธีการ
แพร่ค่าย้อนกลับแบบดั้งเดิม  

วิทยานิพนธ์ฉบับนี้เลือกใช้ระบบอนุมานฟัซซีแบบปรับตัวได้ โดยใช้โมเดล Sugeno มีวิธีการ
เรียนรู้แบบไฮบริด และใช้วิธีการลองผิดลองถูก (trial and error) สำหรับปรับค่าฟังก์ชันสมาชิก โดย
เริ ่มจากการปรับเปลี ่ยนชนิดของฟังก์ชันสมาชิกจนครบทั ้งหมดแล้วเลือกวิธีที ่ด ีที ่สุด เพื ่อใช้
เปรียบเทียบกับค่าจริง 

3.3 ฟังก์ชันของสมาชิก 
ฟังก์ชันความเป็นสมาชิก (membership function) เป็นองค์ประกอบสำคัญในระบบฟัซซี 

ซึ่งทำหน้าที่กำหนดระดับความเป็นสมาชิกของค่าตัวแปรต่าง ๆ ในชุดฟัซซี โดยค่าความเป็นสมาชิกนี้
อยู่ในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 เพื่อแสดงถึงระดับของความเป็นจริงหรือความเป็นไปได้ของค่าดังกล่าวใน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บริบทที่กำหนด ฟังก์ชันความเป็นสมาชิกเป็นฟังก์ชันที่มีการกำหนดระดับความเป็นสมาชิกของตัว
แปรที่ต้องการใช้งาน โดยเริ่มจากการแทนที่กับตัวแทนที่มีความไม่ชัดเจน ไม่แน่นอนและคลุมเครือ 
เนื่องจากรูปร่างของฟังก์ชันความเป็นสมาชิกในแต่ละแบบมีความสำคัญต่อกระบวนการคิดและการ
แก้ไขปัญหา ดังนั้น จึงเป็นส่วนที่สำคัญต่อคุณสมบัติหรือการดำเนินการของฟัซซี  

ฟังก์ชันความเป็นสมาชิกที่ใช้งานโดยทั่ว ๆ ไปมีอยู่หลายชนิด ยกตัวอย่างเช่น 
1) ฟังก์ชันรูปร่างสามเหลี่ยม (triangular-shaped membership function) มีอยู่ด้วยกัน 3 

พารามิเตอร์ ได้แก่ {a, b, c} สามารถเขียนฟังก์ชันให้อยู่ในรูปของสมการทางคณิตศาสตร์ ได้ดัง
สมการที่ (3.1) และแสดงลักษณะรูปร่างของฟังก์ชันดังรูปที่ 3.9 

 

                                                                   (3.1) 
 

 
 

รูปที่ 3.9 กราฟแสดงลักษณะของฟังก์ชันรูปร่างสามเหลี่ยม trimf, P = [3 6 8] 
 

2) ฟังก์ชันรูปร่างสี่เหลี่ยมคางหมู (trapezoidal-shaped membership function) มีอยู่
ด ้วยกัน 4 พารามิเตอร์ ได้แก่ {a, b, c, d} สามารถเขียนฟังก์ช ันให้อยู ่ในรูปของสมการทาง
คณิตศาสตร์ ได้ดังสมการที่ (3.2) และแสดงลักษณะรูปร่างของฟังก์ชันดังรูปที่ 3.10 

                                                                 (3.2) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.10 กราฟแสดงลักษณะของฟังก์ชันรูปร่างสี่เหลี่ยมคางหมู trapmf, P = [1 5 7 8] 
 

3) ฟังก์ชันเกาส์เซียน (gaussian membership function) มีอยู ่ด้วยกัน 2 พารามิเตอร์ 
ได้แก่ {g, } โดยที่ตัวแปร m หมายถึงค่าเฉลี่ยและตัวแปร   หมายถึง ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
สามารถเขียนฟังก์ชันให้อยู่ในรูปของสมการทางคณิตศาสตร์ ได้ดังสมการที่ (3.3) และแสดงลักษณะ
รูปร่างของฟังก์ชันดังรูปที่ 3.11 

                                                                                     (3.3) 
 

 
 

รูปที่ 3.11 กราฟแสดงลักษณะของฟังก์ชันรูปร่างสี่เหลี่ยมคางหมู gaussmf, P = [2 5] 
 

4) ฟังก์ชันซิกมอยด์ (sigmoidal membership function) หากพิจารณาเป็นฟังก์ชันความ
เป ็นสมาช ิกแบบผลต ่างของสองฟ ังก ์ช ันซ ิกมอยด ์  (difference between two sigmoidal 
membership functions) หรือที่เรียกโดยย่อว่า dsigmf เป็นฟังก์ชันที่ใช้ในระบบฟัซซีเพื่อสร้าง
รูปแบบความเป็นสมาชิกที่มีลักษณะเป็นเนินเขา (bell-shaped) หรือโดม โดยการนำค่าของฟังก์ชันเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ซิกมอยด์สองตัวมาหักลบกัน มีอยู่ด้วยกัน 4 พารามิเตอร์ ได้แก่ {a1, c1, a2, c2} สามารถเขียนฟังก์ชัน
ให้อยู่ในรูปของสมการทางคณิตศาสตร์ ได้ดังสมการที่ (3.4) ส่วนความแตกต่างระหว่าง 2 ฟังก์ชัน 
แสดงดังสมการที่ (3.5) และแสดงลักษณะรูปร่างของฟังก์ชันดังรูปที่ 3.12  

 

                        (3.4) 
 

                                                     (3.5) 
 

 
 

รูปที่ 3.12 กราฟแสดงลักษณะของฟังก์ชันซิกมอยด์ dsigmf, P = [5 2 5 7] 
 

หากพิจารณาเป็นฟังก์ชันความเป็นสมาชิกแบบผลคูณของสองฟังก์ชันซิกมอยด์ (product of 
two sigmoidal membership functions) หรือที่เรียกว่า psigmf เป็นฟังก์ชันที่ใช้ในระบบฟัซซีเพ่ือ
สร้างรูปแบบความเป็นสมาชิกที่มีลักษณะเป็นเนินเขา (bell-shaped) โดยการนำค่าของฟังก์ชันซิกมอยด์
สองตัวมาคูณกัน มีอยู่ด้วยกัน 4 พารามิเตอร์ ได้แก่ {a1, c1, a2, c2} สามารถเขียนฟังก์ชันให้อยู่ในรูป
ของสมการทางคณิตศาสตร์ ได้ดังสมการที่ (3.6) ส่วนความแตกต่างระหว่าง 2 ฟังก์ชัน แสดงดัง
สมการที่ (3.7) และแสดงลักษณะรูปร่างของฟังก์ชันดังรูปที่ 3.13 

 

                                                                                 (3.6) 
 

                                             (3.7) 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 3.13 กราฟแสดงลักษณะของฟังก์ชันซิกมอยด์ psigmf, P = [2 3 5 8] 
 

5) ฟังก์ชันรูปร่างพาย (π-Shaped Membership Function) มีอยู่ด้วยกัน 4 พารามิเตอร์ 
ได้แก่ {a, b, c, d} สามารถเขียนฟังก์ชันให้อยู่ในรูปของสมการทางคณิตศาสตร์ ได้ดังสมการที่ (3.8) 
และแสดงลักษณะรูปร่างของฟังก์ชันดังรูปที่ 3.14 
 

                                                     (3.8) 

 
 

รูปที่ 3.14 กราฟแสดงลักษณะของฟังก์ชันรูปร่างพาย pimf, P = [1 4 5 10] 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.4 การวัดประสิทธิภาพของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
การวัดความแม่นยำของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้จะใช้ค่าความผิดพลาดเฉลี่ย

สมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) คือ ค่าความแตกต่างโดยเฉลี่ยระหว่างค่าจากการพยากรณ์
และค่าจริง แสดงดังสมการที่ (3.9) 

 
              𝑀𝐴𝐸  =  1

𝑚
 ∑ |𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑|𝑚

𝑖=1                      (3.9) 
 
ส่วนค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยกำลังสอง (Root Mean Squared Error Error, 

RMSE) คือ การวัดความคลาดเคลื่อนเพ่ือเปรียบเทียบความแตกต่างระหว่างค่าจากการพยากรณ์และ
ค่าจริงเฉลี่ย แสดงดังสมการที่ (3.10)  

 

               𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑚
∑ [𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑]

2𝑚
𝑖=1                          (3.10) 

 
โดยที่ 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 คือ เอาต์พุตจริง   

𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 คือ เอาต์พุตที่ได้จากระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
𝑚  คือ จำนวนข้อมูลทดสอบ 

 
    

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 บทท่ี 4 

ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด 
 

การจ่ายโหลดอย่างประหยัดของระบบผลิตไฟฟ้าเป็นปัญหาอย่างหนึ่งทางด้านระบบไฟฟ้า
กำลัง ซึ่งจำเป็นต้องพิจารณาการจ่ายกำลังไฟฟ้าของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องภายในโรงไฟฟ้า
เดียว ให้สามารถจ่ายกำลังไฟฟ้าได้อย่างเพียงพอต่อความต้องการของโหลด โดยเกิดต้นทุนการผลิต
ไฟฟ้าต่ำที่สุด งานวิจัยนี้จะพิจารณาถึงปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของระบบผลิตไฟฟ้าจาก
เครื่องกำเนิดไฟฟ้าในโรงไฟฟ้าพลังงานความร้อน อีกทั้งมีการพิจารณาฟังก์ชันต้นทุนการผลิตไฟฟ้า
จากพลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลมร่วมอีกด้วย 

4.1 ฟังก์ชันต้นทุนของพลังงานความร้อน 
หลักการจ่ายโหลดอย่างประหยัดสำหรับการกระจายของโหลดระหว่างเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่

ละเครื่องภายในโรงไฟฟ้าเดียวกัน แสดงดังรูปที่ 1 เครื่องกำเนิดไฟฟ้าที่อยู่ภายในโรงไฟฟ้าเดียวกัน 
ถึงแม้จะมีสภาวะโหลดที่แตกต่างกัน แต่ต้องมีต้นทุนเชื้อเพลิงรวมทั้งหมดน้อยที่สุด  

 
รูปที่ 4.1 การกระจายของโหลดระหว่างเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่อง 

 

 แนวคิดในการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของหน่วยการผลิตภายในโรงไฟฟ้า มีหลักการคือ ถ้ามี
ความต้องการโหลดเพ่ิมมากข้ึน ทำให้กำลังไฟฟ้าที่เครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องที่อยู่ภายในโรงไฟฟ้า
เดียวกันถูกทำให้มีค่าเพิ่มขึ้น ต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงในแต่ละหน่วยการผลิตจะมีค่าเพิ่มขึ้นตาม 
ทั้งนี้หน่วยการผลิตไฟฟ้าทุกหน่วยต้องทำงานที่ฟังก์ชั่นต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงเดียวกัน แต่ต้อง

PL 
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ทำให้ต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิงคงอยู่ที่จุดเดียวกันทุกๆ หน่วยการผลิต แสดงดังสมการที่ (4.1) และ
สมการที ่(4.2) จากหลักการที่กล่าวมาข้างต้น ถ้ากำหนดให้โรงไฟฟ้าที่มี N หน่วยการผลิต จะได้ 

( ) 1 2 3

1

.....
N

i i T N

i

C P C C C C C
=

= = + + + +                (4.1) 

1 2 3

1

.....
N

i N

i

P P P P P
=

= + + + +               (4.2) 

 

ฟังก์ชันราคาเชื้อเพลิงของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าที่เป็นสมการกำลังสองของต้นทุนการผลิตที่เป็น
แบบราบเรียบ แสดงดังรูปที่ 4.2 และสามารถเขียนเป็นสมการฟังก์ชันต้นทุนได้ดังสมการที่ (4.3) และ
สมการที ่(4.4) ตามลำดับ 

( ) 2

1

N

i i i i i i

i

F P P P  
=

= + +               (4.3) 

( ) ( )
1

N

thermal i i

i

F P F P
=

=             (4.4)  

 

          

             รูปที่ 4.2 ฟังก์ชันต้นทุนราคาเชื้อเพลิงแบบราบเรียบ 
 

ในปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดที่มีผลจากจุดวาล์ว  จะทำให้เกิดฟังก์ชันต้นทุนราคา
เชื้อเพลิงที่ไม่ราบเรียบ ส่งผลให้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดมีความซับซ้อนมากยิ่งขึ้น ซึ่งผลที่
เกิดจากจุดวาล์วเกิดขึ้นเนื่องจากเครื่องกำเนิดไฟฟ้ากังหันไอน้ำขนาดใหญ่ที่มีจำนวนของวาล์วที่ใช้ใน
การปล่อยไอน้ำเป็นจำนวนมากทำการเปิดวาล์วเป็นลำดับเพ่ือให้ได้กำลังไฟฟ้าในการผลิตเพ่ิมมากขึ้น
และเมื่อระบบมีความต้องการใช้ไฟฟ้าที่มากข้ึนดังนั้นจึงต้องเพ่ิมไอน้ำให้มากข้ึนโดยเปิดวาล์วตัวที่สอง

Output, P (MW) 

 

Co
st

 ($
/ℎ

) 
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ซึ่งระหว่างที่มีการเปิดวาล์วตัวที่สองจะทำให้อัตราส่วนเพ่ิมของความร้อน (incremental heat rate) 
ลดลง ส่วนการเปิดวาล์วตัวแรกจะทำให้เกิดการสูญเสียจากการควบคุมการไหล (Throttling Losses) 
เพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็ว และจะทำให้อัตราส่วนเพิ่มของความร้อนเพิ่มขึ้นแบบทันทีทันใด ส่งผลให้เกิด
ความไม่ต่อเนื่องและเกิดการกระเพ่ือมบนกราฟเส้นโค้งของฟังก์ชันต้นทุนราคาเชื้อเพลิง แสดงดังรูปที่ 
3 และสามารถเขียนเป็นสมการฟังก์ชันต้นทุนได้ดังสมการที่ (4.5) 

       ( ) ( )( )2

,

1

sin
N

i i i i i i i i i min i

i

F P P P e f P P  
=

= + + +   −             (4.5) 

 

         

             รูปที่ 4.3 ฟังก์ชันต้นทุนราคาเชื้อเพลิงที่ไม่ราบเรียบ 
 

สำหรับการวิเคราะห์เชิงเศรษฐศาสตร์เพื่อให้เกิดการจ่ายโหลดอย่างประหยัด อาจจะต้องใช้
วิธีการคำนวณแบบแคลคูลัส ซึ่งเกี่ยวข้องกับแลแกรนจ์ฟังก์ชัน เพื่อสร้างเงื่อนไขที่จำเป็นสำหรับค่า
มากที่สุดของฟังก์ชันจุดประสงค์ (objective function) โดยการเพิ่มฟังก์ชันบังคับให้กับฟังก์ชัน
เป้าหมาย หลังจากฟังก์ชันบังคับได้ถูกคูณด้วยตัวคูณซึ่งยังไม่แน่ชัด จึงถูกเรียกว่า แลแกรนจ์ฟังก์ชัน      
ดังสมการที่ (4.6) ถึงสมการที่ (4.10) ตามลำดับ 

 

    
1

N

T D i

i

L F P P
=

 
= + − 

 
              (4.6) 
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    
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    
              (4.7)

          

                ( )
0

i i
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dF PL

P dP



= − =


                       (4.8) 
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    ( )
1 1

0
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              (4.9) 

 

                
1

0
N

D i

i

L
P P

 =


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
                      (4.10) 

 
ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตจะต้องพิจารณานิพจน์ของอนุพันธ์ ( ) /i i idC P dP  หมายความ

ว่า เงื่อนไขของการให้แต่ละหน่วยการผลิตทำงานอย่างประหยัด คือ การเดินเครื่องในแต่ละหน่วยการ
ผลิตของทุก ๆ เครื่อง ต้องมีต้นทุนส่วนเพิ่มของเชื้อเพลิง   เดียวกัน หรือมีต้นทุนส่วนเพิ่มของการ
ผลิตเท่ากัน จึงทำให้เกิดต้นทุนการผลิตไฟฟ้าต่ำที่สุดนั่นเอง จะได้ดังสมการที่ (4.11)                           
 

           ( ) ( ) ( )1 1 2 2

1 2

, , .........,
N N

N

dF P dF P dF P

dP dP dP
  = = =                      (4.11) 

 
มีหลักการ คือ เพิ่มกำลังการผลิตเครื่องกำเนิดที่มีค่าใช้จ่ายน้อยและลดกำลังการผลิตเครื่อง

กำเนิดไฟฟ้าที่มีค่าใช้จ่ายมาก จนกระท่ังได้ค่าของต้นทุนส่วนเพ่ิมของการผลิตหรือค่า   ที่เท่ากัน ณ 
จุดนั้น หมายความว่า ราคาเชื้อเพลิงรวมของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าจะต่ำที่สุด ในกรณีที่มีเครื่องกำเนิด
ไฟฟ้าหลายตัวและต้องการหาค่าเชื้อเพลิงต่ำที่สุดนั้นจะใช้ค่าของ   ซึ่งหาได้จากสมการที่ (4.12) 
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                      (4.12) 

     
4.1.1 เงื่อนไขสมดุลกำลังไฟฟ้าของการผลิต 

กรณีท่ีมีการพิจารณากำลังไฟฟ้าที่สูญเสียที่เกิดข้ึนในระบบ ดังสมการที่ (4.13) 
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P P P
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= +             (4.13) 

 

กรณีท่ีไม่มีการพิจารณากำลังไฟฟ้าที่สูญเสียที่เกิดขึ้นในระบบ ดังสมการที่ (4.14) 
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4.1.2 ขอบเขตการผลิตกำลังไฟฟ้าของหน่วยการผลิต  

ขอบเขตการผลิตกำลังไฟฟ้าของหน่วยการผลิต ดังสมการที่ (4.15) 

,i min i i,maxP P P                                (4.15) 

เมื่อกำหนดให้ 
 i    คือ หน่วยการผลิตไฟฟ้าที ่1,2,3,....,N  

iC    คือ ต้นทุนเชื้อเพลิงของหน่วยการผลิตไฟฟ้าที่ i           [$/ℎ] 

iP    คือ กำลังไฟฟ้าจริงของหน่วยผลิตไฟฟ้าที่ i            [MW] 

DP    คือ กำลังไฟฟ้าที่โหลด             [MW]

 LP    คือ กำลังไฟฟ้าที่สูญเสียที่เกิดขึ้นในระบบ           [MW] 

i,minP    คือ กำลังการผลิตไฟฟ้าต่ำสุดของหน่วยการผลิตไฟฟ้าที่ i          [MW] 

i,maxP    คือ กำลังการผลิตไฟฟ้าสูงสุดของหน่วยการผลิต i           [MW]

     คือ ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิต  
, ,i i i   คือ ค่าคงที่เฉพาะของหน่วยการผลิตไฟฟ้าที่ i   
,i ie f    คือ ค่าสัมประสิทธิ์ของฟังก์ชันราคาเชื้อเพลิง  

                 อันเนื่องมาจากผลที่เกิดจากจุดวาล์วของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าที่ i   

เนื่องจากราคาต้นทุนเชื้อเพลิงของแต่ละหน่วยผลิต คือ  1 2 3, , ,...., NC C C C จะมีเอาต์พุตที่
สอดคล้องกันกับ 1 2 3, , ,...., NP P P P  ด้วย ดังนั้น หากต้องการให้ต้นทุนเชื้อเพลิงรวมทั้งหมดมีค่าต่ำสุด 
โดยที่กำลังการผลิตไฟฟ้ารวมมีค่าตามความต้องการโหลด หมายความว่า ผลบวกของกำลังไฟฟ้าที่
ผลิตได้ต้องเท่ากับกำลังไฟฟ้าที่โหลดต้องการ ดังสมการที่ (4.7) หรือผลบวกของกำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้
ต้องเท่ากับกำลังไฟฟ้าที่โหลดต้องการรวมกับกำลังไฟฟ้าที่สูญเสีย ดังสมการที่ (4.8) 

4.2 ฟังก์ชันต้นทุนของพลังงานแสงอาทิตย์ 
ฟังก์ชันต้นทุนการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์มีหลายปัจจัยที่ต้องนำมาพิจารณา ไม่ว่า

จะเป็นตำแหน่งการติดตั้งระบบ ต้นทุนการติดตั้งอุปกรณ์ต่าง ๆ รวมทั้งค่าบำรุงรักษา นอกจากนี้ความ
เข้มของรังสีแสงอาทิตย์ก็เป็นปัจจัยหนึ่งที่มีความสำคัญต่อระบบผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์
และยังส่งผลต่อปริมาณกำลังการผลิตไฟฟ้าในแต่ละวันอีกด้วย ในงานวิจัยนี้อ้างอิงข้อมูลความเข้มของ
รังสีแสงอาทิตย์ในแถบชายฝั่งทะเลด้านตะวันออกของสหรัฐอเมริกา [30], [31] ซึ่งปริมาณกำลังการ
ผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์แสดงดังตารางที่ 1 และฟังก์ชันต้นทุนการผลิตไฟฟ้าจากพลังงาน
แสงอาทิตย์ สามารถหาได้จากสมการที่ (4.16) และสมการที ่(4.17) ตามลำดับ 
 

         ( ) p E

solar solar solarF P aI P G P= +            (4.16) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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         ( ) 545.016solar solarF P P=            (4.17) 
 
เมื่อกำหนดให้   

( )solarF P คือ ฟังก์ชันต้นทุนการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์           [$/ℎ] 

solarP     คือ กำลังไฟฟ้าจริงที่ได้จากพลังงานแสงอาทิตย์           [MW] 
pI         คือ ต้นทุนการลงทุนติดตั้ง เท่ากับ 5,000            [$/kW] 
EG     คือ ต้นทุนดำเนินการและการบำรุงรักษาระบบ เท่ากับ 1.6 [cents/kW] 

a         คือ ค่าสัมประสิทธิ์รายปี เท่ากับ 0.109 
 
ตารางท่ี 4.1 กำลังการผลิตไฟฟ้าของพลังงานแสงอาทิตย์ [30] 

Time (h) Solar (MW) Time (h) Solar (MW) Time (h) Solar (MW) 

1 0 9 24.1 17 9.57 
2 0 10 39.4 18 2.31 
3 0 11 7.41 19 0 
4 0 12 

13 
3.65 
31.9 

20 0 
5 0 21 0 
6 0.03 14 26.8 22 0 
7 6.27 15 10.1 23 0 
8 17 16 5.3 24 0 

 
4.3 ฟังก์ชันต้นทุนของพลังงานลม 

ฟังก์ชันต้นทุนการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานลมมีหลายปัจจัยที่ต้องนำมาพิจารณา ไม่ว่าจะเป็น
ตำแหน่งการติดตั้งระบบ ต้นทุนการติดตั้งอุปกรณ์ต่าง ๆ รวมทั้งค่าบำรุงรักษา นอกจากนี้ความเร็วลม 
ณ ตำแหน่งที่ทำการติดตั้งก็เป็นปัจจัยหนึ่งที่มีความสำคัญต่อระบบผลิตไฟฟ้าจากพลังงานลม และยัง
ส่งผลต่อปริมาณกำลังการผลิตไฟฟ้าในแต่ละวันอีกด้วย ในงานวิจัยนี้อ้างอิงข้อมูลความเร็วลมจาก
ตำแหน่งการติดตั้ง ในแถบชายฝั่งทะเลด้านตะวันออกของสหรัฐอเมริกา [30], [31] ซึ่งปริมาณกำลัง
การผลิตไฟฟ้าจากพลังงานลม แสดงดังตารางที่ 2 และฟังก์ชันต้นทุนการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานลม 
สามารถหาได้จากสมการที่ (4.18) และสมการที ่(4.19) ตามลำดับ  

 

         ( ) p E

wind wind windF P aI P G P= +            (4.18) 

 

         ( ) 152.616wind windF P P=            (4.19) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เมื่อกำหนดให้   

( )windF P คือ ฟังก์ชันต้นทุนการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานลม            [$/ℎ] 

windP     คือ กำลังไฟฟ้าจริงที่ได้จากพลังงานลม               [MW] 
pI         คือ ต้นทุนการลงทุนติดตั้ง เท่ากับ 1,400            [$/kW] 
EG     คือ ต้นทุนดำเนินการและการบำรุงรักษาระบบ เท่ากับ 1.6 [cents/kW] 

a         คือ ค่าสัมประสิทธิ์รายปี เท่ากับ 0.109 
 

ตารางท่ี 4.2 กำลังการผลิตไฟฟ้าของพลังงานลม [30] 

Time (h) Wind (MW) Time (h) Wind (MW) 

1 1.7 13 14.35 
2 8.5 14 10.35 
3 9.27 15 8.26 
4 16.66 16 13.71 
5 7.22 17 3.44 
6 4.91 18 1.87 
7 14.66 19 0.75 
8 26.56 20 0.17 
9 20.88 21 0.15 
10 17.85 22 0.31 
11 12.8 23 1.07 
12 18.65 24 0.58 

 
4.4 ฟังก์ชันต้นทุนของระบบผลิตไฟฟ้าแบบผสมผสาน 

การพิจารณาฟังก์ชันต้นทุนของระบบผลิตไฟฟ้าจากพลังงานความร้อน พลังงานแสงอาทิตย์ 
และพลังงานลม สำหรับแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด เป็นการหากำลังการผลิตไฟฟ้าจาก
เครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องของระบบผลิตไฟฟ้าจากพลังงานความร้อน รวมกับกำลังไฟฟ้าที่ได้จาก
ระบบผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลม โดยให้ต้นทุนการผลิตรวมทั้งหมดมีค่าต่ำ
ที่สุด ซึ่งกำลังการผลิตไฟฟ้าที่ได้นั้นจะต้องเพียงพอต่อความต้องการของโหลดผู้ใช้ 

ดังนั้น ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด ที่มีการพิจารณาฟังก์ชันต้นทุนของระบบผลิต
ไฟฟ้าจากพลังงานความร้อน พลังงานแสงอาทิตย์ และพลังงานลม เป็นปัญหาที่ต้องการหาค่ากำลัง
การผลิตไฟฟ้าจากเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องของระบบผลิตไฟฟ้าจากพลังงานความร้อน รวมกับ
กำลังไฟฟ้าที่ได้จากระบบผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลม โดยมีต้นทุนการผลิต

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รวมทั้งหมดมีค่าต่ำที่สุด ซึ่งกำลังการผลิตไฟฟ้าที่ได้นั้นจะต้องเพียงพอต่อความต้องการกำลังไฟฟ้า
ของระบบที่นำมาพิจารณา ดังนั้น ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดจึงเป็นปัญหาการหาค่าที่
เหมาะสมที่สุด (optimization problem) โดยมีฟังก์ชันต้นทุนราคาเชื้อเพลิงเป็นฟังก์ชันจุดประสงค์ 
สามารถหาได้จากสมการที่ (4.20) 

 
      ( ) ( ) ( ) ( )thermal solar windF Total F P F P F P= + +           (4.20) 

 
หากต้องการให้ต้นทุนการผลิตรวมทั้งหมดมีค่าต่ำที่สุด โดยที่กำลังการผลิตไฟฟ้ารวมมีค่าตาม

ความต้องการโหลด หมายความว่า สมดุลกำลังไฟฟ้าหาได้จากผลบวกของกำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้รวมกับ
กำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้จากพลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลม ต้องเท่ากับกำลังไฟฟ้าที่โหลด แสดงดัง
สมการที ่(4.21) 

                    
1

N

i solar wind D

i

P P P P
=

+ + =            (4.21) 

 

4.5 การหาคำตอบจากวิธีการวนซ้ำแบบแลมดา 
การออกแบบอัลกอริทึมสำหรับปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดโดยใช้วิธีการวนซ้ำแบบ

แลมดา จะมีรายละเอียดของอัลกอริทึมที่แตกต่างกันออกไป ทั้งนี้จะขึ้นอยู่กับเทคนิคของผู้ออกแบบ 
ซึ่งอาจจะมีผลต่อความเร็วในการประมวลผลที่ไม่เท่ากัน และความแม่นยำของฟังก์ชันเป้าหมายเป็น
ความคาดหวังสูงสุดสำหรับการออกแบบอัลกอริทึมนี้ อัลกอริทึมที่ออกแบบสามารถกำหนดกำลังการ
ผลิตไฟฟ้าและต้นทุนการผลิตไฟฟ้าของแต่ละหน่วยการผลิต หรือกำหนดกำลังการผลิตไฟฟ้าทั้งหมด
และต้นทุนการผลิตทั้งหมดของหน่วยผลิตไฟฟ้า จากรูปที่ 4.4 และ 4.5 แสดงขั้นตอนการทำงานของ
อัลกอริทึมด้วยวิธีการวนซ้ำแบบแลมดาด้วยโปรแกรมแมตแล็บ (MATLAB) และจากตารางที่ 4.3 
นำเสนอการออกแบบอัลกอริทึมด้วยวิธีการวนซ้ำแบบแลมดา ซึ่งเป็นส่วนหนึ่งของวิธีการที่เสนอเพ่ือ
แก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด 

โดยกำหนดค่าเริ่มต้นของ   เป็นค่าคงที่ค่าหนึ่ง เพ่ือนำไปใช้ในการคำนวณหากำลังการผลิต
ของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละหน่วยการผลิต และหาผลต่างระหว่างโหลดกับผลรวมกำลังการผลิตจาก
เครื ่องกำเนิดไฟฟ้าทั ้งหมด จากนั้น เปรียบเทียบผลต่างที ่ได้กับความคลาดเคลื ่อนที ่ยอมรับได้            
( ,Tolerance  ) ที่กำหนดไว้ หากผลต่างมีค่ามากกว่าค่าที่กำหนด ให้ปรับค่า แล้ววนกลับไปเริ่มต้น
คำนวณกำลังการผลิตของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าใหม่ หลักการปรับค่า จะพิจารณาจากผลรวมของกำลัง
การผลิตไฟฟ้า ถ้าในกรณีที่มีค่าสูงกว่าโหลดให้ปรับลดค่า  และถ้ากรณีที่ผลรวมของกำลังการผลิต
ไฟฟ้ามีค่าต่ำกว่าโหลดให้เพิ่มค่า  โดยปกติการปรับค่าแต่ละครั้งจะเพิ่มขึ้นหรือลดลงประมาณ 10 
เปอร์เซ็นต์ของค่าเดิม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.4 นำเสนอการแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 

 

รูปที่ 4.5 ขั้นตอนวิธีการวนซ้ำแบบแลมดา เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.3 การออกแบบอัลกอริทึมด้วยวิธีการวนซ้ำแบบแลมดา 

%Lambda Iteration : IEEE 57 bus 
clear; 
clc; 
%The fuel cost functions  
DATA = [1       400        7          0.0070         100          575 
                 2       200       10         0.0095         50           100 
                 3       220       8.5        0.0090         50           140 
                 4       200       11         0.0090         50           100 
                 5       240       10.5      0.0080         100         550 
                 6       200       12         0.0075         50           100 
                 7       180       10         0.0068         100         410];    
%length of data    
Num_Gen_Units = length(DATA(:,1)); 
%Loop data 
for  i = 1:Num_Gen_Units 
      Gen_Units(i) = DATA(i,1); 
       a(i) = DATA(i,2); 
       b(i) = DATA(i,3); 
       c(i) = DATA(i,4); 
       PG_min(i) = DATA(i,5); 
       PG_max(i) = DATA(i,6); 
end 
 %set value 
PD = 700;  %SET LOAD = 700(MW) to 1800(MW) 
Lambda = 8;  %SET LAMBDA(Constant) 
Error = 0.5; 
Tolerance = 0.0005; 
Lambda_c = 0; 
for  i = 1:Num_Gen_Units 
      Fix_con2(i) = 0; 
      Fix_con3(i) = 0; 
end 
 %Check Error & Adjust Lambda 
while (abs(Error) >= Tolerance) 
          Lambda = Lambda + Lambda_c; 
          Sum_PG = 0; 
          Sum_c = 0; 
      for  i = 1:Num_Gen_Units  
             PG(i) = (Lambda - b(i))/(2*c(i)); 
             Sum_PG = Sum_PG + PG(i); 
             Sum_c = Sum_c + (1/(2*c(i))); 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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      end 
Error = PD - Sum_PG; 
Lambda_c = (Error)/(Sum_c); 
Incremental_Production_Cost = Lambda; 
end 
 %Testing Generator Limits 
Sum_PG = 0; 
Sum_c = 0; 
Error = 0.5; 
Tolerance = 0.0005; 
Fix_con1 = 1; 
while (abs(Error) >= Tolerance & Fix_con1 == 1) 
     %Checking Limits 
      if PG(i) < PG_min(i) 
         disp('Gen_Units of Minimum Limits : '); 
         PG(i) 
      elseif PG(i) > PG_max(i) 
             disp('Gen_Units of Maximum Limits : '); 
             PG(i) 
      end 
Sum_PG = 0; 
Sum_c = 0; 
      for i = 1:Num_Gen_Units 
           Fix_con2(i) = 0; 
      end 
      %Adjust Limits 
      for i = 1:Num_Gen_Units 
           if (PG(i) < PG_min(i) | PG(i) > PG_max(i)) 
               if  PG(i) < PG_min(i)  
                    PG(i) = PG_min(i); 
                else 
                     PG(i) = PG_max(i); 
                end 
            Fix_con2(i) = 1; 
            Fix_con3(i) = 1; 
             break; 
             end 
       end 
       %Checking Error & Adjust Lambda 
       for  i = 1:Num_Gen_Units 
             Sum_PG = Sum_PG + PG(i); 
             if  Fix_con3(i) ~= 1 
                 Sum_c = Sum_c + (1/(2*c(i))); เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



46 
 

             end 
       end 
       Error = PD - Sum_PG; 
       Lambda_c = (Error)/(Sum_c); 
       Lambda = Lambda + Lambda_c; 
       Incremental_Production_Cost = Lambda; 
      for  i = 1:Num_Gen_Units 
             if  Fix_con3(i) ~= 1 
                 PG(i) = (Lambda - b(i))/(2*c(i)); 
             end 
             Sum_PG = Sum_PG + PG(i); 
       end 
       Error = PD - Sum_PG; 
       Fix_con1 = 0; 
       for  i = 1:Num_Gen_Units 
              if  (PG(i) < PG_min(i) | PG(i) > PG_max(i)) 
                   Fix_con1 = 1; 
               break; 
               end 
       end 
end 
%Calculating  of  Cost 
Total_Cost = 0; 
for  i = 1:Num_Gen_Units 
      Cost(i) = a(i) + (b(i)*PG(i)) + (c(i)*PG(i)*PG(i));  
      Total_Cost = Total_Cost + Cost(i);  
end 
%Show value 
Lambda 
disp('Gen_Units    PG(MW)'); 
[Gen_Units;   PG]' 
Incremental_Production_Cost 
Cost 
Total_Cost 
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4.5.1 กรณีศึกษา 1 
ระบบทดสอบ IEEE 57 บัส เป็นหนึ่งในระบบทดสอบที่ใช้ในงานวิจัยและการพัฒนาในด้าน

วิศวกรรมไฟฟ้า โดยเฉพาะในการวิเคราะห์การกระจายพลังงานในระบบไฟฟ้า ซึ่งมักจะใช้เป็น
ตัวอย่างในการทดสอบอัลกอริธึมต่างๆ เช่น การวิเคราะห์แรงดัน , การควบคุมและจัดการพลังงาน, 
การหาจุดสมดุล และอ่ืนๆ 

งานวิจัยนี้นำระบบทดสอบ IEEE 57 บัส มาใช้ในการทดสอบอัลกอริธึม ซึ่งประกอบด้วย
จำนวนบัส (buses) 57 บัส, จำนวนแหล่งจ่ายพลังงาน (generators) 7 เครื ่อง, จำนวนสายส่ง 
(transmission lines) 63 สาย, หม้อแปลง (transformers) จำนวน 17 ชุด, และประกอบด้วยโหลด
ประเภทต่างๆ เช่น โหลดคงที่ (constant power load) และโหลดเปลี่ยนแปลงตามเวลา (time-
varying load) โหลด จำนวน 42 โหลด แสดงดังรูปที่ 4.6 
 

 
 

รูปที่ 4.6 ระบบทดสอบ IEEE 57 บัส 
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จากระบบทดสอบ IEEE 57 บัส มีเครื่องกำเนิดไฟฟ้าทั้งหมด 7 เครื่อง ได้กำหนดฟังก์ชันราคา
ต้นทุนเชื้อเพลิงการผลิตกำลังไฟฟ้า โดยแต่ละหน่วยการผลิตมีการกำหนดค่าคงที่เฉพาะ  𝛼𝑖 , 𝛽𝑖, 𝛾𝑖  
ของหน่วยการผลิตไฟฟ้าที่ 𝑖  พร้อมกำหนดพิกัดกำลังการผลิตไฟฟ้าต่ำสุดและพิกัดกำลังการผลิต
ไฟฟ้าสูงสุด แสดงค่าดังตารางท่ี 4.4 มีความต้องการโหลดในแต่ละชั่วโมง แสดงค่าดังตารางท่ี 4.5 

 
ตารางท่ี 4.4 ราคาต้นทุนเชื้อเพลิงของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าจำนวน 7 เครื่อง  

Units   
Cost Coefficients of Thermal Units 

𝑃𝑖 𝑚𝑖𝑛 𝑃𝑖 𝑚𝑎𝑥 
𝛼𝑖 𝛽𝑖 𝛾𝑖 

1 400 7 0.0070 100 575 
2 200 10 0.0095 50 100 
3 220 8.5 0.0090 50 140 
4 200 11 0.0090 50 100 
5 240 10.5 0.0080 100 550 
6 200 12 0.0075 50 100 
7 180 10 0.0068 100 410 

 
ตารางท่ี 4.5 ความต้องการโหลดในแต่ละชั่วโมง  

Time (h) Demand (MW) Time (h) Demand (MW) 

1 800 13 1400 
2 780 14 1500 
3 750 15 1750 
4 750 16 1800 
5 720 17 1500 
6 700 18 900 
7 700 19 850 
8 700 20 800 
9 800 21 780 
10 900 22 750 
11 1000 23 700 
12 1200 24 800 
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จากตารางที่ 4.6 ผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม LI สำหรับการแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่าง
ประหยัด ในกรณีไม่มีพลังงานหมุนเวียน และพิจารณาโหลดตลอดช่วงเวลา 24 ชั่วโมง พบว่า 
อัลกอริทึม LI สามารถจัดสรรกำลังการผลิตของเครื ่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื ่องได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ ภายใต้สภาวะโหลดที่เปลี่ยนแปลงในแต่ละชั่วโมง โดยต้นทุนรวมของแต่ละชั่วโมงมี
แนวโน้มสอดคล้องกับขนาดของโหลดที่เกิดขึ้นในช่วงเวลานั้น ๆ แสดงดังรูปที่ 4.7 และรูปที่ 4.8  
LI เป็นอัลกอริทึมที่ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด โดยมีต้นทุนรวมต่ำที่สุดอยู่ที่ 288,576 ดอลลาร์/วัน  ซึ่งต่ำ
กว่าอัลกอริทึมอื ่น ๆ ที ่ถูกนำมาเปรียบเทียบในงานวิจัยนี ้ ทั ้งนี ้ในขณะที่สามารถตอบสนอง
ข้อกำหนดของระบบผลิตไฟฟ้าได้ครบถ้วน แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการวางแผนการผลิต
พลังงานที่มีความเหมาะสมทั้งในด้านต้นทุนและข้อจำกัดเชิงเทคนิค  

นอกจากนี้ การวิเคราะห์ข้อมูลเพิ่มเติมจากตารางที่ 4.7 ซึ่งเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่าง  
วิธี LI กับวิธี GA (Genetic Algorithm) และวิธี PSO (Particle Swarm Optimization) ภายใต้
เงื่อนไขของระบบที่กำหนดให้เครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องรองรับโหลดรวมที่ 1,800 เมกะวัตต์ 
พบว่า วิธี GA มีต้นทุนรวมเท่ากับ 23,422.78 ดอลลาร์/ชั่วโมง , วิธี PSO มีต้นทุนรวมเท่ากับ 
23,211.59 ดอลลาร์/ชั่วโมง, และวิธี LI มีต้นทุนรวมต่ำที่สุด เท่ากับ 23,211 ดอลลาร์/ชั่วโมง 
ผลลัพธ์นี้ยืนยันได้ว่า อัลกอริทึม LI มีความสามารถในการจัดการพลังงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ
สูงสุด ทั้งในด้านการตอบสนองโหลดและการควบคุมต้นทุนให้อยู่ในระดับต่ำที่สุด อีกทั้งพิจารณา
ความสามารถของอัลกอริทึม LI ภายใต้สภาวะโหลดที่เปลี่ยนแปลง พบว่า เมื่อโหลดอยู่ในระดับ
ต่ำสุดที่ 700 เมกะวัตต์ ต้นทุนรวมจะอยู่ที่ 8,698.1 ดอลลาร์/ชั่วโมง  เมื่อโหลดเพิ่มขึ้นถึงระดับ
สูงสุดที่ 1,800 เมกะวัตต์ ต้นทุนรวมจะอยู่ที่ 23,211 ดอลลาร์/ชั่วโมง 

แนวโน้มนี้แสดงให้เห็นถึงความยืดหยุ่นและเสถียรภาพของอัลกอริทึม LI ในการจัดสรร
กำลังการผลิตตามระดับความต้องการโหลดที่ใช้งานจริง โดยสามารถแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่าง
ประหยัดได้อย่างสม่ำเสมอแม้ภายใต้ภาระโหลดที่เปลี่ยนแปลงตามเวลา อัลกอริทึม LI จึงถือเป็น
แนวทางใหม่ที่มีศักยภาพสูงสำหรับการจัดการระบบผลิตไฟฟ้า โดยเฉพาะอย่างยิ่งในยุคที่ภาค
พลังงานต้องเผชิญกับความไม่แน่นอนด้านโหลดและต้นทุนเชื้อเพลิง การนำอัลกอริทึม LI มาใช้
สามารถช่วยลดต้นทุนในการผลิตพลังงานได้อย่างมีนัยสำคัญ พร้อมทั้งยังรักษาประสิทธิภาพในการ
ดำเนินงานและความมั่นคงของระบบได้อย่างเหมาะสม ดังนั้น อัลกอริทึม LI จึงควรได้รับการ
พิจารณานำไปประยุกต์ใช้ในแผนการเดินเครื่องของโรงไฟฟ้า รวมไปถึงการวางแผนจัดการพลังงาน
ในระดับระบบ รวมทั้งการแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด เพ่ือมุ่งสู่การพัฒนาระบบพลังงาน
ที่มีความยั่งยืนและคุ้มค่าทางเศรษฐกิจในระยะยาว อีกทั้งเห็นได้ว่า อัลกอริทึมดังกล่าวสามารถ
ควบคุมต้นทุนได้สอดคล้องกับปริมาณโหลดที่เกิดการเปลี่ยนแปลง โดยไม่มีความผันผวนผิดปกติแม้
ในช่วงโหลดเพิ่มสูงขึ้นอย่างรวดเร็ว 
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ตารางท่ี 4.6 ผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม LI กรณไีม่มีพลังงานหมุนเวียน 

Time 
(h) 

Load 
(MW) 

Lambda Iteration (LI) Algorithm 
P1  

(MW) 
P2 

(MW) 
P3  

(MW) 
P4  

(MW) 
P5 

(MW) 
P6  

(MW) 
P7  

(MW) 
Cost  
($/ℎ) 

1 800 298.18 61.82 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,759.8 
2 780 286.67 53.33 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,537.9 

3 750 260.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,212.6 
4 750 260.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,212.6 

5 720 230.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 8,899.7 
6 700 210.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 8,698.1 

7 700 210.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 8,698.1 
8 700 210.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 8,698.1 

9 800 298.18 61.82 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,739.8 
10 900 335.36 100.0 140.00 50.00 100.00 50.00 124.64 10,909 

11 1000 372.49 100.0 140.00 67.49 107.17 50.00 162.85 12,108 
12 1200 425.42 100.0 140.00 100.0 153.50 63.73 217.35 14,626 
13 1400 481.80 100.0 140.00 100.0 202.82 100.0 275.38 17,292 
14 1500 516.23 100.0 140.00 100.0 232.95 100.0 310.82 18,691 
15 1750 575.00 100.0 140.00 100.0 325.00 100.0 410.00 22,406 

16 1800 575.00 100.0 140.00 100.0 375.00 100.0 410.00 23,211 
17 1500 516.23 100.0 140.00 100.0 232.95 100.0 310.82 18,691 

18 900 335.36 100.0 140.00 50.00 100.00 50.00 124.64 10,909 
19 850 321.19 78.77 140.00 50.00 100.00 50.00 110.04 10,328 

20 800 298.18 61.82 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,739.8 
21 780 286.67 53.33 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,537.9 

22 750 260.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,212.6 
23 700 210.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 8,698.1 
24 800 298.18 61.82 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 9,759.8 

 Total Cost ($/𝑑𝑎𝑦) 288,576 
 

ตารางท่ี 4.7 เปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม LI กับวิธีการอ่ืน 

Method Load 
P1 

(MW) 
P2  

(MW) 
P3  

(MW) 
P4  

(MW) 
P5  

(MW) 
P6  

(MW) 
P7  

(MW) 
Cost  

($/𝒉) 

GA 1800 495.2 99.9987 140 99.9905 454.884 99.978 409.916 23,422.78 
PSO 1800 575 100 140 100 375.014 100 410 23,211.59 
LI 1800 575 100 140 100 375 100 410 23,211.00 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.7 การจัดสรรกำลังการผลิตของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าภายใต้สภาวะโหลดที่เปลี่ยนแปลง 

 

 
 

 
 

 
รูปที่ 4.8 ต้นทุนรวมของการผลิตไฟฟ้าแต่ละชั่วโมงโดยใช้อัลกอริทึม LI ในการหาผลเฉลย 
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4.5.2 กรณีศึกษา 2 
งานวิจัยนี้นำเสนอระบบทดสอบ IEEE 57 บัส ที่ได้ปรับปรุงระบบทดสอบนี้โดยการเพ่ิม

พลังงานทดแทนมาเข้าเพื่อใช้ในการทดสอบอัลกอริธึม ประกอบด้วยการติดตั้งแหล่งผลิตไฟฟ้าจาก
พลังงานลมที่บัส 39 ซึ่งจะช่วยให้สามารถผลิตพลังงานจากลมเพ่ือสนับสนุนการจ่ายไฟฟ้าให้กับระบบ
ในพื้นที่นั้นๆ โดยพลังงานลมมักจะมีการเปลี่ยนแปลงตามความเร็วลมในแต่ละช่วงเวลา และติดตั้ง
แหล่งผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์ที่บัส 45 เพื่อผลิตพลังงานจากแสงอาทิตย์ ซึ ่งจะมีการ
เปลี่ยนแปลงตามระยะเวลาของวันและสภาพอากาศ การเพิ่มแหล่งพลังงานทดแทนเหล่านี้เข้ามาใน
ระบบช่วยให้การศึกษาหรือทดสอบระบบมีความสมจริงและหลากหลายมากยิ่งขึ้น โดยเฉพาะในการ
ตรวจสอบวิธีการควบคุมและการจัดสรรพลังงานในกรณีที่มีแหล่งพลังงานหมุนเวียนเข้ามาในระบบ
ไฟฟ้า นอกจากนี้ระบบหลักยังประกอบด้วยจำนวนบัส 57 บัส, เครื่องกำเนิดไฟฟ้า 7 เครื่อง, สายส่ง 
จำนวน 63 สาย, หม้อแปลงจำนวน 17 ชุด, และประกอบด้วยโหลดประเภทต่างๆ เช่น โหลดคงที่ 
และโหลดเปลี่ยนแปลงตามเวลา จำนวน 42 โหลด แสดงดังรูปที่ 4.9 พารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่ใช้เป็น
ข้อมูลสำหรับการทดสอบอัลกอริทึม แสดงดังตารางที่ 4.1 ตารางที่ 4.2 ตารางที่ 4.4 และตารางท่ี 4.5 
ตามลำดับ 

 

 
 

รูปที่ 4.9 ระบบทดสอบ IEEE 57 บัส ที่ปรับปรุงระบบโดยการเพ่ิมพลังงานทดแทน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การผลิตไฟฟ้าในระบบขนาดใหญ่มีเป้าหมายหลักในการจ่ายโหลดอย่างประหยัด โดยอาศัย
อัลกอริธึมต่าง ๆ เพื่อหาค่าที ่เหมาะสมของกำลังผลิตจากแต่ละหน่วยให้มีต้นทุนต่ำที่สุด ภายใต้
ข้อจำกัดด้านกำลังผลิตและโหลดรวม อย่างไรก็ตาม ในบริบทของการเปลี่ยนผ่านสู่พลังงานสะอาด การ
ผสานพลังงานหมุนเวียน เช่น พลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลม ได้รับความสนใจอย่างมาก เนื่องจาก
อาจช่วยลดต้นทุนการผลิตไฟฟ้าได้ แม้พลังงานหมุนเวียนจะมีความไม่แน่นอนและสัดส่วนไม่สูงมากนัก 

 

ตารางท่ี 4.8 ผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม LI กรณีมีพลังงานแสงอาทิตย์ 

 

Time 
(h) 

Load 
(MW) 

Lambda Iteration (LI) Algorithm 
P1  

(MW) 
P2 

(MW) 
P3  

(MW) 
P4  

(MW) 
P5 

(MW) 
P6  

(MW) 
P7  

(MW) 
Psolar 
(MW) 

Cost 
($/ℎ) 

1 800 298.18 61.82 140 50 100 50 100 0 9759.8 
2 780 286.67 53.33 140 50 100 50 100 0 9537.9 

3 750 260 50 140 50 100 50 100 0 9,212.6 
4 750 260 50 140 50 100 50 100 0 9,212.6 

5 720 230 50 140 50 100 50 100 0 8,899.7 
6 700 209.97 50 140 50 100 50 100 0.03 8,697.8 
7 700 203.73 50 140 50 100 50 100 6.27 8,639.5 
8 700 193 50 140 50 100 50 100 17 8,540.4 
9 800 284.31 51.59 140 50 100 50 100 24.1 9,506 

10 900 315.95 100 140 50 100 50 104.65 39.4 10,476 
11 1000 370.47 100 140 65.92 105.41 50 160.78 7.41 12,022 

12 1200 424.47 100 140 100 152.66 62.84 216.37 3.65 14,581 
13 1400 470.81 100 140 100 193.21 100 264.07 31.9 16,873 

14 1500 507.00 100 140 100 224.88 100 301.32 26.8 18,326 
15 1750 575 100 140 100 316.17 100 408.73 10.1 22,254 

16 1800 575 100 140 100 369.70 100 410 5.3 23,127 
17 1500 512.93 100 140 100 230.07 100 307.43 9.57 18,560 
18 900 334.22 100 140 50 100 50 123.47 2.31 10,884 

19 850 321.19 78.77 140 50 100 50 110.04 0 10,328 
20 800 298.18 61.82 140 50 100 50 100 0 9,739.8 
21 780 286.67 53.33 140 50 100 50 100 0 9,537.9 
22 750 260 50 140 50 100 50 100 0 9,212.6 

23 700 210 50 140 50 100 50 100 0 8,698.1 
24 800 298.18 61.82 140 50 100 50 100 0 9,759.8 

 Total Cost ($/𝑑𝑎𝑦)        286,386 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.9 ผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม LI กรณีมีพลังงานลม 

 
จากตารางที่ 4.8 พบว่า สัดส่วนพลังงานแสงอาทิตย์น้อยแต่มีผลต่อระบบอย่างมีนัยสำคัญ 

แม้พลังงานแสงอาทิตย์จะจ่ายเข้าสู่ระบบเพียง 0.95% ของโหลดรวม แต่สามารถช่วยลดต้นทุนได้ 
2,190 ดอลลาร์/วัน หรือต้นทุนลงลดต่อหน่วยเฉลี่ย 11.91 ดอลลาร์ต่อเมกะวัตต์ชั่วโมง ของพลังงาน
แสงอาทิตย์ที่จ่ายเข้าสู่ระบบ อีกทั้งช่วยลดภาระของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าที่ต้นทุนสูงในช่วงที่มีโหลดสูง 

Time 
(h) 

Load 
(MW) 

Lambda Iteration (LI) Algorithm 
P1  

(MW) 
P2 

(MW) 
P3  

(MW) 
P4  

(MW) 
P5 

(MW) 
P6  

(MW) 
P7  

(MW) 
Pwind 
(MW) 

Cost 
($/ℎ) 

1 800 297.20 61.09 140 50 100 50 100 1.7 9,740.80 

2 780 281.50 50 140 50 100 50 100 8.5 9,444.60 
3 750 250.73 50 140 50 100 50 100 9.27 9,114.60 
4 750 243.34 50 140 50 100 50 100 16.66 9,037.30 
5 720 222.78 50 140 50 100 50 100 7.22 8,826.30 

6 700 205.09 50 140 50 100 50 100 4.91 8,650.20 
7 700 195.34 50 140 50 100 50 100 14.66 8,556.1 
8 700 183.44 50 140 50 100 50 100 26.56 8,443.1 

9 800 286.16 52.96 140 50 100 50 100 20.88 9,531.4 
10 900 326.57 100 140 50 100 50 115.58 17.85 10,705 
11 1000 369.01 100 140 64.78 104.13 50 159.27 12.80 11,954 
12 1200 420.57 100 140 100 149.24 59.19 212.35 18.65 14,388 
13 1400 476.86 100 140 100 198.50 100 270.29 14.35 17,098 
14 1500 512.66 100 140 100 229.83 100 307.15 10.35 18,545 

15 1750 575 100 140 100 317.02 100 409.72 8.26 22,278 
16 1800 575 100 140 100 361.29 100 410 13.71 22,989 

17 1500 515.04 100 140 100 231.91 100 309.60 3.44 18,642 
18 900 334.44 100 140 50 100 50 123.69 1.87 10,888 
19 850 320.92 78.57 140 50 100 50 109.77 0.75 10,319 
20 800 298.08 61.75 140 50 100 50 100 0.17 9,757.9 
21 780 286.58 53.27 140 50 100 50 100 0.15 9,536.3 
22 750 259.69 50 140 50 100 50 100 0.31 9,209.3 
23 700 208.93 50 140 50 100 50 100 1.07 8,687.6 

24 800 297.85 61.57 140 50 100 50 100 0.58 9,753.4 

 Total Cost ($/𝑑𝑎𝑦) 286,095 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เช่น ชั่วโมงท่ี 10-17 ซึ่งเป็นช่วงที่มีการจ่ายพลังงานแสงอาทิตย์ (Psolar) มากขึ้น ค่าใช้จ่ายต่อชั่วโมง
ลดลงอย่างเห็นได้ชัดเมื่อเทียบกับโหลดที่ใกล้เคียงกันในช่วงที่ไม่มีพลังงานแสงอาทิตย์ 

ความสำคัญของการผสมผสานพลังงานหมุนเวียนในระบบไฟฟ้า  แม้พลังงานแสงอาทิตย์มี
ปริมาณไม่มาก แต่การผสมผสานเข้ากับระบบหลักช่วยเพิ่มความยืดหยุ่น ลดต้นทุน และสนับสนุน
ความยั่งยืนของระบบไฟฟ้า นอกจากนี้ต้นทุนต่อหน่วยของการประหยัดอยู่ในระดับที่คุ้มค่า ค่าเฉลี่ย
ต้นทุนที่ลดลงประมาณ 11.91 ดอลลาร์ต่อเมกะวัตต์ชั่วโมง แสดงให้เห็นว่าพลังงานแสงอาทิตย์มี
ความคุ้มค่าทางเศรษฐศาสตร์ แม้อยู่ในช่วงที่จ่ายพลังงานได้น้อย 

จากตารางที่ 4.9 ในกรณีของพลังงานลม พบว่า มีศักยภาพในการลดต้นทุนมากกว่าพลังงาน
แสงอาทิตย์ เนื่องจากมีการจ่ายไฟในช่วงเวลาที่โหลดสูง ซึ่งส่งผลให้สามารถลดการทำงานของหนว่ย
ผลิตหลักท่ีมีต้นทุนสูงได้อย่างมีประสิทธิภาพมากกว่า 

การผสานพลังงานหมุนเวียนเข้ากับระบบ ELD ช่วยลดต้นทุนการผลิตไฟฟ้าได้ แม้สัดส่วน
การจ่ายไฟจะไม่สูงนัก โดยเฉพาะเมื่อใช้พลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลมร่วมกัน จะให้ผลการลด
ต้นทุนสูงสุดและเพิ่มปริมาณพลังงานสะอาดเข้าสู่ระบบได้อย่างมีประสิทธิภาพ ดังนั้น การส่งเสริม
และวางแผนการใช้พลังงานหมุนเวียนอย่างเหมาะสมร่วมกับการปรับปรุงอัลกอริธึมการจ่ายโหลด จึง
เป็นแนวทางสำคัญสำหรับอนาคตของระบบผลิตไฟฟ้า 

จากการศึกษาผลลัพธ์ของอัลกอริทึม LI พบว่า สามารถนำมาใช้ในการวิเคราะห์ต้นทุนการ
ผลิตไฟฟ้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะเมื่อพิจารณาการผสมผสานพลังงานหมุนเวียนเข้ากับ
ระบบผลิตไฟฟ้าแบบเดิม จากตารางที่ 4.10 ได้นำเสนอผลลัพธ์ของการใช้อัลกอริทึม LI กรณีมี
พลังงานแสงอาทิตย์ร่วมกับพลังงานลม ภายใต้ผลการจำลองจากระบบทดสอบ IEEE 57-bus ได้รับ
การปรับปรุงให้รองรับการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานหมุนเวียน แสดงให้เห็นว่าระบบที่รวมพลังงาน
แสงอาทิตย์และลมมีต้นทุนการผลิตที่ต่ำกว่าระบบแบบดั้งเดิมอย่างมีนัยสำคัญ กล่าวคือ ระบบ
สามารถลดต้นทุนรวมในการผลิตไฟฟ้าต่อวันได้อย่างมีนัยสำคัญ โดยมีต้นทุนรวมอยู่ที่ 283 ,774 
ดอลลาร์ต่อวัน ซึ่งต่ำกว่าระบบที่ไม่มีการใช้พลังงานหมุนเวียน ซึ่งมีต้นทุนอยู่ที่ 288 ,575.9 ดอลลาร์
ต่อวัน ข้อมูลจากตารางดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า ในแต่ละชั่วโมงของวันมีการใช้กำลังไฟฟ้าจากพลังงาน
แสงอาทิตย์และพลังงานลมในสัดส่วนที่แตกต่างกัน โดยเฉพาะในช่วงกลางวัน (เช่น ชั่วโมงที่ 8 ถึง
ชั่วโมงที่ 14) มีการผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์และลมเพิ่มขึ้นอย่างชัดเจน ส่งผลให้กำลังการ
ผลิตไฟฟ้าของเครื่องกำเนิดพลังงานความร้อนลดลง ซึ่งส่งผลโดยตรงต่อการลดต้นทุนการผลิตใน
ช่วงเวลาดังกล่าว  

ตัวอย่างเช่น ในชั่วโมงท่ี 8 ระบบสามารถผลิตไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์ได้ 17 เมกะวัตต์ 
และจากพลังงานลมได้ 26.56 เมกะวัตต์ ทำให้ต้นทุนการผลิตในช่วงเวลานั้นเหลือเพียง 8 ,278.4 
ดอลลาร์ต่อชั่วโมง ซึ่งต่ำกว่าค่าเฉลี่ยของระบบอย่างมีนัยสำคัญ เมื่อเทียบกับช่วงเวลาอื่นที่ไม่มีการ
ผลิตจากพลังงานหมุนเวียน เช่น ชั่วโมงท่ี 20 ที่มีต้นทุน 9,757.9 ดอลลาร์ต่อชั่วโมง ผลการวิเคราะห์

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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แสดงให้เห็นว่า การบูรณาการพลังงานหมุนเวียนสามารถช่วยลดภาระของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าพลังงาน
ความร้อน และทำให้ต้นทุนรวมในการผลิตไฟฟ้าลดลง ทั้งนี้ยังสามารถรักษาเสถียรภาพของระบบ
โหลดไว้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยที่ระบบยังคงตอบสนองต่อความต้องการโหลดในแต่ละช่วงเวลาได้
ครบถ้วน ผลการศึกษานี้ชี้ให้เห็นถึงศักยภาพของการใช้พลังงานหมุนเวียนในการลดต้นทุนการผลิต
ไฟฟ้า พร้อมทั้งยกระดับความยั่งยืนให้กับระบบไฟฟ้าในอนาคต อัลกอริทึม LI ไม่เพียงแต่สามารถ
บริหารจัดการต้นทุนการผลิตภายใต้โหลดที่เปลี่ยนแปลงได้อย่างมีประสิทธิภาพเท่านั้น แต่ยังแสดงให้
เห็นถึงความเหมาะสมในการใช้งานร่วมกับแหล่งพลังงานที่หลากหลาย 

จากการศึกษาประสิทธิภาพของอัลกอริทึม LI เพื่อวางแผนการผลิตพลังงานไฟฟ้าในระบบ  
ที่มีภาระโหลดเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา พบว่า อัลกอริทึม LI สามารถให้ผลลัพธ์ด้านต้นทุนรวมที่ต่ำ
ที่สุด เมื่อเปรียบเทียบกับวิธี GA และวิธี PSO ภายใต้ข้อกำหนดและข้อจำกัดของระบบกำเนิดไฟฟ้า 
โดยจากตารางที่ 4.11 ซึ่งแสดงการทดสอบในกรณีโหลดรวมที่ 1,800 เมกะวัตต์ วิธี GA ให้ต้นทุนการ
ผลิตอยู ่ที ่ 23,124.80 ดอลลาร์/ชั่วโมง วิธี PSO ให้ต้นทุนที่ 22,901.10 ดอลลาร์/ชั่วโมง และ
อัลกอริทึม LI สามารถลดต้นทุนลงเหลือเพียง 22,901.00 ดอลลาร์/ชั่วโมง ซึ่งต่ำที่สุดเมื่อเทียบกับ
อัลกอริทึมท่ีนำมาเปรียบเทียบ 

นอกจากนี้ เมื่อพิจารณาการใช้พลังงานหมุนเวียนร่วมกับพลังงานความร้อน พบว่า ระบบที่ใช้
พลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลมร่วมกับระบบความร้อนสามารถลดต้นทุนการผลิตจาก 288 ,576
ดอลลาร์/วัน เหลือเพียง 283,774 ดอลลาร์/วัน ผลการศึกษาชี้ให้เห็นว่าแม้พลังงานหมุนเวียนจะมี
สัดส่วนการจ่ายไฟเพียงเล็กน้อยเมื่อเทียบกับโหลดรวม แต่สามารถลดต้นทุนการผลิตไฟฟ้ารายวันได้
อย่างมีนัยสำคัญ โดยเฉพาะเมื่อมีการผสานพลังงานทั้งแสงอาทิตย์และลมเข้าด้วยกัน ทำให้สามารถ
ลดต้นทุนรวมได้สูงสุดถึง 1.66% หรือ 4,802 ดอลลาร์ต่อวัน 

จากผลการนำเสนอในรูปที่ 4.10 และรูปที่ 4.11 ซึ่งแสดงให้เห็นถึงกราฟการเปรียบเทียบ
กำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้และต้นทุนการผลิตไฟฟ้าเมื่อโหลดเปลี่ยนแปลงตามช่วงเวลา พบว่า อัลกอริทึม LI 
มีความสามารถในการจัดการพลังงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยสามารถควบคุมต้นทุนให้สัมพันธ์กับ
การเปลี่ยนแปลงของโหลดได้อย่างเหมาะสม แม้ภายใต้สภาวะแวดล้อมที่ไม่แน่นอน เช่น ความ
ต้องการใช้ไฟฟ้าที่มีความผันผวนระหว่างช่วงเวลา เป็นต้น ผลลัพธ์จากกราฟแสดงให้เห็นถึงแนวโน้มที่
เสถียรและเป็นไปตามหลักการเพิ่มขึ้นของต้นทุนตามโหลดที่เพิ่มขึ้น ในขณะเดียวกัน จากรูปที่ 4.12 
แสดงผลการเปรียบเทียบต้นทุนการผลิตพลังงานไฟฟ้าโดยใช้อัลกอริทึม LI ในการหาผลเฉลยภายใต้
สภาวะโหลดที่เปลี่ยนแปลง กรณีที่ไม่มีพลังงานหมุนเวียนกับ กรณีที่มีพลังงานแสงอาทิตย์และ
พลังงานลมผลิตไฟฟ้าร่วมด้วย ผลการเปรียบเทียบชี้ให้เห็นว่า ระบบที่มีการผนวกแหล่งพลังงาน
หมุนเวียนสามารถลดต้นทุนรวมของการผลิตไฟฟ้าได้อย่างชัดเจน โดยต้นทุนลดลงจาก 288,576 
ดอลลาร์/วัน เหลือเพียง 283,774 ดอลลาร์/วัน ซึ่งสอดคล้องกับแนวทางการพัฒนาระบบพลังงานใน
อนาคต ที่เน้นความยั่งยืนควบคู่ไปกับประสิทธิภาพด้านต้นทุน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.10 ผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม LI กรณีมีพลังงานแสงอาทิตย์ร่วมกับพลังงานลม 

 

ตารางท่ี 4.11 เปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม LI กับวิธีการอ่ืน พิจารณาโหลดที่ 1800 MW 

Method 
P1  

(MW) 
P2  

(MW) 
P3  

(MW) 
P4  

(MW) 
P5  

(MW) 
P6  

(MW) 
P7  

(MW) 
Psolar  
(MW) 

Pwind  
(MW) 

Cost  
($/𝒉) 

GA 495.2 99.9987 140 99.9905 454.884 99.978 409.916 5.3 13.71 23,124.80 
PSO 575 100 140 100 375.014 100 410 5.3 13.71 22,901.10 
LI 575 100 140 100 375 100 410 5.3 13.71 22,901.00 

Time 
(h) 

Load 
(MW) 

Lambda Iteration (LI) Algorithm 
P1  

(MW) 
P2 

(MW) 
P3  

(MW) 
P4  

(MW) 
P5 

(MW) 
P6  

(MW) 
P7  

(MW) 
Psolar 
(MW) 

Pwind 
(MW) 

Cost 
($/ℎ) 

1 800 297.20 61.09 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 1.7 9,740.8 

2 780 281.50 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 8.5 9,444.6 
3 750 250.73 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 9.27 9,114.6 
4 750 243.34 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 16.66 9,037.3 
5 720 222.78 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 7.22 8,826.3 

6 700 205.06 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0.03 4.91 8,649.2 
7 700 189.07 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 6.27 14.66 8,493.1 
8 700 166.44 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 17 26.56 8,278.4 

9 800 265.00 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 24.1 20.88 9,266.2 
10 900 318.56 76.83 140.00 50.00 100.00 50.00 107.34 39.4 17.85 10,244 
11 1000 366.99 100.0 140.00 63.21 102.37 50.00 157.20 7.41 12.80 11,862 
12 1200 419.61 100.0 140.00 100.0 148.41 58.30 211.36 3.65 18.65 14,338 
13 1400 465.87 100.0 140.00 100.0 188.88 100.0 258.98 31.9 14.35 16,662 
14 1500 503.43 100.0 140.00 100.0 221.75 100.0 297.65 26.8 10.35 18,166 

15 1750 575.00 100.0 140.00 100.0 312.37 100.0 404.26 10.1 8.26 22,120 
16 1800 575.00 100.0 140.00 100.0 355.99 100.0 410.00 5.3 13.71 22,901 

17 1500 511.74 100.0 140.00 100.0 229.02 100.0 306.21 9.57 3.44 18,506 
18 900 333.30 100.0 140.00 50.00 100.00 50.00 122.51 2.31 1.87 10,861 
19 850 320.91 78.56 140.00 50.00 100.00 50.00 109.76 0 0.75 10,319 
20 800 298.08 61.74 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 0.17 9,757.9 
21 780 286.58 53.26 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 0.15 9,536.3 
22 750 259.69 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 0.31 9,209.3 
23 700 208.93 50.00 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 1.07 8,687.5 

24 800 297.84 61.57 140.00 50.00 100.00 50.00 100.00 0 0.58 9,753.3 

 Total Cost ($/𝑑𝑎𝑦) 283,774 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.10 การจัดสรรกำลังการผลิตของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าร่วมกับพลังงานหมุนเวียน 

 
 
 

 

 

รูปที่ 4.11 ต้นทุนรวมของการผลิตไฟฟ้าแบบผสมผสานโดยใช้อัลกอริทึม LI ในการหาผลเฉลย 
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รูปที่ 4.12 การเปรียบเทียบต้นทุนการผลิตพลังงานไฟฟ้าโดยใช้อัลกอริทึม LI ในการหาผลเฉลย 
 

ในการดำเนินงานของระบบผลิตไฟฟ้า หนึ่งในปัจจัยที่มีความสำคัญต่อการวางแผนและการ
ควบคุมการผลิต คือ ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิต ซึ่งหมายถึง ต้นทุนที่เพิ่มขึ้นเมื่อมีการผลิตไฟฟ้า
เพิ ่มขึ ้น 1 หน่วย หน่วยของต้นทุนส่วนเพิ ่ม คือ ดอลลาร์ต่อเมกะวัตต์ชั ่วโมง ($/MWh) โดยมี
ความสัมพันธ์โดยตรงกับอัตราการใช้เชื ้อเพลิงที่เพิ่มขึ้น ( incremental fuel rate) และราคาของ
เชื้อเพลิงในแต่ละหน่วยความร้อน ($/Btu) 

โดยทั่วไป ต้นทุนเชื้อเพลิงของหน่วยผลิตไฟฟ้าแต่ละหน่วย (𝐹𝑖(𝑃𝑖)) จะสามารถประมาณค่า
ได้จากฟังก์ชันกำลังสองของกำลังการผลิตไฟฟ้า ซึ่งแสดงในรูปของสมการเชิงพหุนามกำลังสอง 
(quadratic function) ดังแสดงไว้ในสมการที่ (4.3) เมื่อภาระโหลดของระบบมีการเปลี่ยนแปลง 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งในกรณีที่ความต้องการใช้ไฟฟ้าเพิ่มสูงขึ้น ต้นทุนในการผลิตพลังงานต่อหน่วยย่อม
มีแนวโน้มที่จะเพ่ิมสูงขึ้นตามไปด้วย โดยมีสมการที่ใช้ในการคำนวณแสดงไว้ในสมการที ่(4.22) 
 

                 
𝑑𝐹𝑖(𝑃𝑖)

 𝑃𝑖
 = 𝛽𝑖 + 2𝛾𝑖𝑃𝑖                                        (4.22) 

 

จากสมการที่ (4.22) สามารถสรุปได้ว่า เมื่อ 𝑃𝑖 มีค่ามากขึ้น ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตก็จะ
เพิ่มขึ้นเช่นกัน ซึ่งสอดคล้องกับสถานการณ์ในระบบจริง กล่าวคือ เมื่อโหลดสูงขึ้น ระบบจำเป็นต้อง
ดึงกำลังการผลิตจากเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องเข้ามาช่วยจ่ายกำลังไฟฟ้าให้เพียงพอต่อความ
ต้องการของโหลด ทำให้มีต้นทุนเชื้อเพลิงของระบบเพิ่มขึ้นตามไปด้วย 
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จากตารางที่ 4.12 แสดงต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตภายใต้สภาวะโหลดที่เปลี่ยนแปลงกรณี
ที่ไม่มีพลังงานหมุนเวียน ชี้ให้เห็นถึงความสัมพันธ์ระหว่างปริมาณโหลดที่เปลี่ยนแปลงกับต้นทุนสว่น
เพ่ิมของการผลิต เมื่อโหลดอยู่ที่ระดับต่ำ (ช่วงโหลด 700-750 เมกะวัตต์) ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิต
จะอยู่ในช่วง 9.94-10.64 ดอลลาร์ต่อเมกะวัตต์ชั่วโมง เมื่อโหลดเพิ่มขึ้นเป็นระดับปานกลาง (ช่วง
โหลด 800-1200 MW) ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตจะเพิ่มขึ้นเป็น 11.17-12.96 ดอลลาร์ต่อ เมกะ
วัตต์ชั่วโมง และในช่วงโหลดสูง (ช่วงโหลด1400-1800 เมกะวัตต์) ค่าต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตจะ
พุ่งขึ้นไปถึง 13.75-16.50 ดอลลาร์ต่อเมกะวัตต์ชั่วโมง 
 

ตารางท่ี 4.12 ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตกรณีทีไ่ม่มีพลังงานหมุนเวียน 

Demand  
(MW) 

Incremental Cost  
($/MWh) 

Demand  
(MW) 

Incremental Cost  
($/MWh) 

800 11.1745 1400 13.7452 

780 11.0133 1500 14.2272 
750 10.6400 1750 15.7000 

750 10.6400 1800 16.5000 

720 10.2200 1500 14.2272 
700 9.9400 900 11.6951 

700 9.9400 850 11.4966 

700 9.9400 800 11.1745 
800 11.1745 780 11.0133 

900 11.6951 750 10.6400 
1000 12.2148 700 9.9400 

1200 12.9559 800 11.1745 
 

จากตารางที่ 4.13 แสดงต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตภายใต้สภาวะโหลดที่เปลี่ยนแปลงกรณี
ที่มีพลังงานหมุนเวียน การรวมพลังงานหมุนเวียน เช่น พลังงานแสงอาทิตย์และพลังงานลม เข้ากับ
ระบบผลิตไฟฟ้าแบบเดิม ส่งผลให้ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตในแต่ละช่วงของความต้องการโหลด มี
ความเปลี่ยนแปลงอย่างมีนัยสำคัญ เมื่อโหลดอยู่ที่ 700 เมกะวัตต์ ค่าต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตมี
ความหลากหลายตามช่วงเวลา ได้แก่ 9.8708, 9.6470, 9.3302 และ 9.9250 ดอลลาร์ต่อเมกะวัตต์
ชั่วโมง แสดงถึงความสามารถของระบบในการปรับการใช้แหล่งพลังงานหมุนเวียนตามสภาวะจริง 

ความสัมพันธ์ระหว่างโหลดและต้นทุนส่วนเพ่ิมของการผลิตยังคงมีลักษณะเป็นความสัมพันธ์
เชิงบวกเช่นเดียวกับกรณีระบบแบบดั้งเดิม กล่าวคือ เมื่อโหลดเพิ่มขึ้น ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิต   
ก็จะเพ่ิมข้ึนตามไปด้วย แสดงดังรูปที่ 4.13  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.13 ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตกรณีที่มีพลังงานหมุนเวียน 

Demand  
(MW) 

Incremental Cost  
($/MWh) 

Demand  
(MW) 

Incremental Cost  
($/MWh) 

800 11.1608 1400 13.5222 
780 10.9410 1500 14.0481 

750 10.5102 1750 15.4980 

750 10.4068 1800 16.1958 
720 10.1189 1500 14.1645 

700 9.8708 900 11.6662 
700 9.6470 850 11.4928 

700 9.3302 800 11.1732 

800 10.7103 780 11.0121 
900 11.4599 750 10.6357 

1000 12.1380 700 9.9250 

1200 12.8746 800 11.1699 
 

 

 

 
   

 

รูปที่ 4.13 การเปรียบเทียบต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิตระหว่างระบบผลิตไฟฟ้าที่ไม่มีพลังงาน
หมุนเวียนและมีพลังงานหมุนเวียน 

In
cr

em
en

ta
l 

C
o
st

 (
$
/M

W
h

) 

Time (h) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.14 การวิเคราะห์เปรียบเทียบผลลัพธ์ของกรณีศึกษาในแต่ละรูปแบบ 

ประเด็น Without RE PV Wind PV + Wind 

ต้นทุนรวมต่อวัน ($) 288,576 286,386 286,095 283,774 
พลังงานที่ได้จากแหล่งพลังงาน
หมุนเวียน (MWh) 

- 183.84 214.67 398.51 

% พลังงานหมุนเวียนที่จ่าย - 0.79% 0.92% 1.71% 
ต้นทุนที่ลดลงต่อวัน ($) - 2,190 2,481 4,802 
ต้นทุนที่ลดลงต่อหน่วย ($/MWh) - 11.91 11.56 12.05 
% ต้นทุนที่ลดลง - 0.76% 0.86% 1.66% 

 

จากตารางที่ 4.14 เป็นการวิเคราะห์เปรียบเทียบผลลัพธ์ของกรณีศึกษาในแต่ละรูปแบบ 
พบว่า การผสมผสานพลังงานหมุนเวียนเข้ากับระบบมีผลกระทบในเชิงบวกต่อประสิทธิภาพด้าน
ต้นทุนของระบบอย่างชัดเจน แม้ในกรณีท่ีพลังงานหมุนเวียนมีสัดส่วนการจ่ายพลังงานค่อนข้างต่ำเมื่อ
เทียบกับโหลดรวมทั้งวัน 

กรณีท่ีไม่มีพลังงานหมุนเวียน ระบบมีต้นทุนรวมต่อวันสูงที่สุดอยู่ที่ 288,576 ดอลลาร์ขณะที่
การเพ่ิมพลังงานแสงอาทิตย์เพียงอย่างเดียวช่วยลดต้นทุนลงได้ประมาณ 2,190 ดอลลาร์ หรือคิดเป็น 
0.76% แม้พลังงานจากแสงอาทิตย์จะคิดเป็นเพียง 0.79% ของโหลดรวม แสดงให้เห็นว่าแหล่ง
พลังงานหมุนเวียนแม้มีปริมาณจำกัด แต่สามารถลดการใช้งานโรงไฟฟ้าที่มีต้นทุนการผลิตสูงใน
ช่วงเวลาโหลดสูงได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ในกรณีที่มีพลังงานลมเข้าร่วมเพียงอย่างเดียว ต้นทุนต่อวันลดลงอยู่ที่ 2,481 ดอลลาร์ หรือ
คิดเป็น 0.86% ขณะที่เมื่อมีการผสมผสานทั้งพลังงานแสงอาทิตย์และลมร่วมกัน พบว่าระบบสามารถ
ลดต้นทุนต่อวันได้สูงสุดถึง 4,802 ดอลลาร์ หรือคิดเป็น 1.66% ของต้นทุนรวม ซึ่งสอดคล้องกับปริมาณ
พลังงานหมุนเวียนที่จ่ายเข้าสู่ระบบสูงที่สุดที่ 398.51 เมกะวัตต์ชั่วโมง หรือ 1.71% ของโหลดรวม 

นอกจากนี้ เมื่อพิจารณาต้นทุนที่ลดลงต่อหน่วยพลังงานหมุนเวียน พบว่า ค่าเฉลี่ยอยู่ในช่วง 
11.56-12.05 ดอลลาร์ต่อเมกะวัตต์ชั่วโมง ซึ่งถือว่าเป็นระดับที่คุ้มค่าทางเศรษฐกิจ โดยเฉพาะเมื่อ
เทียบกับต้นทุนเชื้อเพลิงของโรงไฟฟ้าหลักที่สูงกว่าอย่างมีนัยสำคัญ 

จากผลการวิเคราะห์ทั้งหมดนี้ชี้ให้เห็นว่า แม้พลังงานหมุนเวียนจะมีลักษณะไม่ต่อเนื่องและ
สัดส่วนพลังงานที่จ่ายยังไม่สูง หรือสัดส่วนของพลังงานหมุนเวียนต่อโหลดรวมจะยังค่อนข้างต่ำ (ไม่
เกิน 2%) แต่ก็มีผลต่อการลดต้นทุนรวมได้อย่างมีนัยสำคัญ ซึ่งเน้นย้ำให้เห็นว่า พลังงานหมุนเวียน 
โดยเฉพาะในช่วงเวลาที่มีความต้องการไฟฟ้าสูง (peak load) มีบทบาทในการลดการพึ่งพาโรงไฟฟ้า
หลักที่มีต้นทุนเชื้อเพลิงสูง ซึ่งสอดคล้องกับแนวทางการพัฒนาระบบผลิตไฟฟ้าในอนาคตที่มุ่งเน้น
ความยั่งยืนและต้นทุนต่ำ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.5.3 กรณีศึกษา 3 
ในการหาความสามารถและประสิทธิภาพของอัลกอริธึม เราเลือกใช้ระบบพลังงานขนาดใหญ่

ที่มีเครื่องกำเนิดไฟฟ้า 38 เครื่อง (large-scale power system with 38 units) พิจารณาฟังก์ชัน
ต้นทุนแบบราบเรียบโดยไม่มีผลกระทบจากจุดวาล์ว ไม่มีข้อจำกัดในการเพิ ่มลดกำลังการผลิต 
(without ramp rate limits) และพิจารณาความต้องการโหลดที่ 6000  เมกะวัตต์ ดังตารางที่ 4.15 

 
ตารางท่ี 4.15 ราคาต้นทุนเชื้อเพลิงของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแบบราบเรียบ จำนวน 38 เครื่อง  

Units   Cost Coefficients of Thermal Units 
𝑃𝑖 𝑚𝑖𝑛 𝑃𝑖 𝑚𝑎𝑥 

𝛼𝑖 𝛽𝑖 𝛾𝑖 

1 64,782 796.9 0.3133 220 550 

2 64,782 796.9 0.3133 220 550 
3 64,670 795.5 0.3127 220 550 

4 64,670 795.5 0.3127 220 550 

5 64,670 795.5 0.3127 220 550 
6 64,670 795.5 0.3127 220 550 

7 64,670 795.5 0.3127 220 550 

8 64,670 795.5 0.3127 220 550 
9 172,832 915.7 0.7075 114 500 

10 172,832 915.7 0.7075 114 500 
11 176,003 884.2 0.7515 114 500 

12 173,028 884.2 0.7083 114 500 

13 91,340 1,250.1 0.4211 110 500 
14 63,440 1,298.6 0.5145 90 365 

15 65,468 1,298.6 0.5691 82 365 

16 77,282 1,290.8 0.5691 120 325 
17 190,928 2,38.1 2.5881 65 315 

18 285,372 1,149.5 3.8734 65 315 

19 271,676 1,269.1 3.6842 65 315 
20 39,197 696.1 0.4921 120 272 

21 45,576 660.2 0.5728 120 272 
22 28,770 803.2 0.3572 110 260 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.15 (ต่อ) 

Units   Cost Coefficients of Thermal Units 
𝑃𝑖 𝑚𝑖𝑛 𝑃𝑖 𝑚𝑎𝑥 

𝛼𝑖 𝛽𝑖 𝛼𝑖 

23 36,902 818.2 0.9415 80 190 
24 105,510 33.5 52.123 10 150 

25 22,233 805.4 1.1421 60 125 

26 30,953 707.1 2.0275 55 110 
27 17,044 833.6 3.0744 35 75 

28 81,079 2,188.7 16.765 20 70 

29 124,767 1,024.4 26.355 20 70 
30 121,915 837.1 30.575 20 70 

31 120,780 1,305.2 25.098 20 70 
32 104,441 716.6 33.722 20 60 

33 83,224 1,633.9 23.915 25 60 

34 111,281 969.6 32.562 18 60 
35 64,142 2,625.8 18.360 8 60 

36 103,519 1,633.9 23.915 25 60 

37 13,547 694.7 8.482 20 38 
38 13,518 655.9 9.693 20 38 

 

ในการศึกษาครั้งนี้ได้ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมต่าง ๆ ที่ถูกนำมาใช้
สำหรับการแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด ภายใต้เงื ่อนไขภาระโหลดรวม 6000 เมกะวัตต์
ประกอบด้วยอัลกอริทึม GWO (Grey Wolf Optimization), PS (Pattern Search), BBO (Biogeo-          
graphy Based Optimization), λ-Logic Based, PSO TVAC (Time-Varying Acceleration 
Coefficients), New PSO และอัลกอริทึม LI แสดงดังรูปที่ 4.15 และ 4.16 

จากตารางที่ 4.16 แสดงข้อมูลการทดสอบระบบผลิตไฟฟ้าขนาดใหญ่ที่มีหน่วยผลิต 38 
หน่วย  โดยไม่พิจารณาผลของจุดวาล์วและข้อจำกัดอัตราการเปลี่ยนแปลงกำลังการผลิต  [32], [33] 
พบว่า อัลกอริทึม LI สามารถแก้ปัญหาการวางแผนการผลิตไฟฟ้าขนาดใหญ่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
โดยให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดเมื่อเทียบกับวิธีอ่ืน ๆ กล่าวคือ ค่าใช้จ่ายรวมที่ต่ำที่สุด คือของอัลกอริทึม LI ซึ่ง
อยู่ที ่  9,417,174.09 ดอลลาร์ต่อชั่วโมง รองลงมาคือ BBO (9,417,633.60 ดอลลาร์ต่อชั่วโมง),      
λ-Logic Based (9,417,235.80 ดอลลาร์ต่อชั่วโมง) และ GWO (9,419,270.10 ดอลลาร์ต่อชั่วโมง) 
ตามลำดับ เวลาในการคำนวณ พบว่า อัลกอริทึม LI ใช้เวลาน้อยที่สุดเพียง 1.3708 วินาที  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.16 ผลการเปรียบเทียบของระบบผลิตไฟฟ้าขนาดใหญ่ที่มีหน่วยผลิต 38 หน่วย โดยไม่
พิจารณาผลของจุดวาล์วและข้อจำกัดอัตราการเปลี่ยนแปลงกำลังการผลิต 

Units   
Method 

GWO 
[30] 

PS 
[30] 

BBO 
[30] 

λ- logic 
based [30] 

PSO 
TVAC [31] 

New 
PSO [31] 

LI 
Algorithm 

1 429.705 258.339 550 426.606 443.659 550 426.600223 

2 416.243 258.339 550 426.606 342.956 512.263 426.600223 
3 408.405 238.339 500 429.663 433.117 485.733 429.657339 

4 412.452 238.339 500 429.663 500 391.083 429.657339 

5 433.642 238.339 375.6216 429.663 410.539 443.846 429.657339 
6 425.652 238.339 200 429.663 482.864 358.398 429.657339 

7 435.620 238.339 200 429.663 409.483 415.729 429.657339 

8 437.653 238.339 200 429.663 446.079 320.816 429.657339 
9 115.275 196.234 114 114 119.566 115.347 114 

10 116.883 196.234 114.6486 114 137.274 204.422 114 
11 130.793 196.234 162.1622 119.768 138.933 114 119.765602 

12 153.239 196.234 114 127.072 155.401 249.197 127.070238 

13 110 196.234 129.2432 110 121.719 118.886 110 
14 90.028 196.234 90 90 90.924 102.802 90 

15 82.0111 196.234 153.2432 82 97.941 89.039 82 

16 120 196.234 120 120 128.106 120 120 
17 157.168 196.234 204.3243 159.598 189.108 156.562 159.597330 

18 65 196.234 65 65 65 84.265 65 
19 65.0326 196.234 65 65 65 65.041 65 

20 271.952 196.234 120 272 267.422 151.104 272 

21 271.959 196.234 182.4324 272 221.383 226.344 272 
22 259.81 196.234 110 160 130.804 209.298 260 

23 120.883 190 187.2973 130.648 124.269 85.719 130.646680 

24 12.3567 150 27.027 10 11.535 10 10 
25 107.634 125 125 113.305 77.103 60 113.303432 

26 92.4117 110 110 88.0669 55.018 90.489 88.0660172 

27 39.6668 75 75 37.5051 75 39.670 37.5045049 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.16 (ต่อ) 

Units   
Method 

GWO 
[30] 

PS 
[30] 

BBO 
[30] 

λ- logic 
based [30] 

PSO 
TVAC [31] 

New 
PSO [31] 

LI 
Algorithm 

28 20.005 70 70 20 21.682 20 20 

29 20.0014 70 70 20 29.829 20.995 20 

30 20.0302 70 70 20 20.326 22.810 20 
31 20.013 70 70 20 20 20 20 

32 20.007 60 60 20 21.840 20.416 20 
33 25.0032 60 60 35 25.620 25 25 

34 18.008 60 60 18 24.261 21.319 18 

35 8.006 60 60 8 9.667 9.122 8 
36 25.002 60 60 25 25 25.184 25 

37 22.4379 38 38 21 31.642 20 21.7818733 

38 20.0048 38 38 21 29.935 25.104 21.0619880 
Load 
(MW) 

6000 6000 6000 6000 6000 6000 6000 

Time (s) 9.4570 N/A N/A N/A N/A N/A 1.3708 
Total 
Cost 

($/h) 
9419270.1 9543984.8 9417633.6 9417235.8 9500448.3 9516448.3 9417174.09 

 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.14 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมต่าง ๆ ที่ถูกนำมาใช้สำหรับการแก้ปัญหา 
การจ่ายโหลดอย่างประหยัด ภายใต้เงื่อนไขภาระโหลดรวม 6000 เมกะวัตต์ 

C
o
st

 (
$
/h

) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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         รูปที่ 4.15 การจัดสรรกำลังการผลิตของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าจำนวน 38 หน่วย 

Power (MW) 

U
n

it
s 
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4.5.4 กรณีศึกษา 4  
พิจารณาปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดสำหรับระบบผลิตไฟฟ้าขนาดใหญ่ ซึ่งประกอบ

ไปด้วยเครื่องกำเนิดไฟฟ้า จำนวน 40 เครื่อง โดยในกรณีนี้ ฟังก์ชันต้นทุนเชื้อเพลิงของเครื่องกำเนิด
ไฟฟ้าแบบไม่ราบเรียบและมีผลกระทบจากจุดวาล์วซึ่งทำให้ฟังก์ชันต้นทุนมีลักษณะเป็นคลื่นที่ไม่เรียบ 
ดังตารางที่ 4.17 

นอกจากนี้ ระบบนี้ไม่มีข้อจำกัดในการเพิ่มหรือลดกำลังการผลิต ซึ่งหมายความว่าเครื่อง
กำเนิดไฟฟ้าสามารถปรับการผลิตได้ทันทีตามต้องการ การพิจารณากำลังไฟฟ้าสูญเสียในระบบไม่ได้
ถูกนำมาคำนวณในกรณีนี้ โดยเราจะมุ่งเน้นไปที่การประเมินความสามารถของอัลกอริธึมในการ
จัดสรรพลังงานให้เหมาะสมเพื่อให้สามารถตอบสนองต่อภาระการโหลดที่มีการเปลี่ยนแปลง โดยมี
ความต้องการโหลดรวมที่ 10,500 เมกะวัตต์ ซึ่งจะใช้เป็นข้อมูลในการประเมินประสิทธิภาพของ
อัลกอริธึมที่ถูกออกแบบมา 
 

ตารางท่ี 4.17 ราคาต้นทุนเชื้อเพลิงของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแบบไม่ราบเรียบ จำนวน 40 เครื่อง  

Units   
Cost Coefficients of Thermal Units 

𝑃𝑖 𝑚𝑖𝑛 𝑃𝑖 𝑚𝑎𝑥 
𝛼𝑖 𝛽𝑖 𝛾𝑖 𝑒𝑖 𝑓𝑖  

1 94.705 6.73 0.00690 100 0.084 36 114 
2 94.705 6.73 0.00690 100 0.084 36 114 

3 309.54 7.07 0.02028 100 0.084 60 120 
4 369.03 8.18 0.00942 150 0.063 80 190 

5 148.89 5.35 0.01140 120 0.077 47 97 

6 222.33 8.05 0.01142 100 0.084 68 140 
7 287.71 8.03 0.00357 200 0.042 110 300 

8 391.98 6.99 0.00492 200 0.042 135 300 

9 455.76 6.60 0.00573 200 0.042 135 300 
10 722.82 12.9 0.00605 200 0.042 130 300 

11 635.20 12.9 0.00515 200 0.042 94 375 
12 654.69 12.8 0.00569 200 0.042 94 375 

13 913.40 12.5 0.00421 300 0.035 125 500 

14 1760.4 8.84 0.00752 300 0.035 125 500 
15 1728.3 9.15 0.00708 300 0.035 125 500 

16 1728.3 9.15 0.00708 300 0.035 125 500 

17 647.85 7.97 0.00313 300 0.035 220 500 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 4.17 (ต่อ) 

Units   
Cost Coefficients of Thermal Units 

𝑃𝑖 𝑚𝑖𝑛 𝑃𝑖 𝑚𝑎𝑥 
𝛼𝑖 𝛽𝑖 𝛾𝑖 𝑒𝑖 𝑓𝑖  

18 649.69 7.95 0.00313 300 0.035 220 500 
19 647.83 7.97 0.00313 300 0.035 242 550 

20 647.81 7.97 0.00313 300 0.035 242 550 

21 785.96 6.63 0.00298 300 0.035 254 550 
22 785.96 6.63 0.00298 300 0.035 254 550 

23 794.53 6.66 0.00284 300 0.035 254 550 

24 794.53 6.66 0.00284 300 0.035 254 550 
25 801.32 7.10 0.00277 300 0.035 254 550 

26 801.32 7.10 0.00277 300 0.035 254 550 

27 1055.1 3.33 0.52124 120 0.077 10 150 
28 1055.1 3.33 0.52124 120 0.077 10 150 

29 1055.1 3.33 0.52124 120 0.077 10 150 
30 148.89 5.35 0.01140 120 0.077 47 97 

31 222.92 6.43 0.00160 150 0.063 60 190 

32 222.92 6.43 0.00160 150 0.063 60 190 
33 222.92 6.43 0.00160 150 0.063 60 190 

34 107.87 8.95 0.00010 200 0.042 90 200 

35 116.58 8.62 0.00010 200 0.042 90 200 
36 116.58 8.62 0.00010 200 0.042 90 200 

37 307.45 5.88 0.01610 80 0.098 25 110 
38 307.45 5.88 0.01610 80 0.098 25 110 

39 307.45 5.88 0.01610 80 0.098 25 110 

40 647.83 7.97 0.00313 300 0.035 242 550 
 

การวิจัยครั้งนี้ได้นำเสนออัลกอริทึม LI เพื่อใช้ในการแก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด 
ทั้งในรูปแบบ convex และ non-convex กล่าวคือ หากฟังก์ชันต้นทุนของการผลิตไฟฟ้าอยู่ในรูป
ของสมการเชิงพหุนามกำลังสองจะถือว่าเป็นปัญหาแบบ convex เมื่อมีผลกระทบจากจุดวาล์ว ซึ่งจุด
วาล์วจะทำให้ฟังก์ชันต้นทุนมีลักษณะเป็นคลื่น ๆ หรือข้อจำกัดอื่น ๆ ปัญหานี้จะกลายเป็น non-
convex ทันที  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากผลการทดลองพบว่า อัลกอริทึม LI สามารถแก้ไขปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของ
ระบบผลิตไฟฟ้าขนาดใหญ่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ทั้งในกรณีท่ีไม่มีและมีผลของจุดวาล์ว ซึ่งในตาราง
ที่ 4.18 แสดงผลการทดสอบพารามิเตอร์ของหน่วยผลิตไฟฟ้าแต่ละหน่วยในกรณีที่มีผลกระทบจาก
จุดวาล์วและพิจารณาค่ากำลังการสูญเสียของระบบเป็นศูนย์ พบว่า อัลกอริทึม LI ที่ถูกนำเสนอในการ
วิจัยครั้งนี้สามารถให้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพมากกว่าวิธีอื่น ๆ ได้แก่ MPSO [34], IGA [34], PSO-
LRS [31] และ CJAYA [31] โดยให้ต้นทุนรวมต่ำสุดที่ 121,714.0735 ดอลลาร์/ชั่วโมง และใช้เวลาใน
การประมวลผลเพียง 235.05 วินาที 

จากการเปรียบเทียบในรูปที่ 4.16 และ 4.17 ซึ่งเป็นระบบผลิตไฟฟ้าขนาดใหญ่ที่มีเครื่อง
กำเนิดไฟฟ้าจำนวน 40 หน่วยผลิต แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม LI สามารถจัดสรรการผลิตไฟฟ้าได้
อย่างมีเสถียรภาพ และสามารถลดต้นทุนรวมของระบบที่มีขนาดใหญ่ถึง 40 หน่วยผลิต ได้ดีกว่า
วิธีการอ่ืน 

นอกจากนี้ เมื ่อพิจารณาจากตารางที ่ 4.19 ซึ ่งเปรียบเทียบเวลาในการประมวลผลกับ
อัลกอริทึมต่าง ๆ เช่น EP, EP–SQP, PSO, PSO-SQP, MPSO, IGA, PSO-LRS และ CJAYA พบว่า 
อัลกอริทึม LI ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยที่สุด แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของการคำนวณและ
ความเหมาะสมในการนำไปใช้ในระบบขนาดใหญ่ได้จริง โดยเฉพาะอย่างยิ่งในยุคที่ระบบไฟฟ้ามีความ
ซับซ้อนมากขึ้น และต้องรองรับพลังงานหมุนเวียนที่ไม่แน่นอน 

ดังนั้น จากการทดสอบอัลกอริทึมกับระบบผลิตไฟฟ้าที่มีขนาดใหญ่ทั้งสองแบบ ได้แก่ จำนวน 
38 หน่วยที่มีฟังก์ชันต้นทุนแบบราบเรียบ และจำนวน 40 หน่วยที่มีฟังก์ชันต้นทุนแบบไม่ราบเรียบ 
จากผลของจุดวาล์ว แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของอัลกอริทึม LI ในการประยุกต์ใช้งานทั้งในแง่ของ
ต้นทุนเชื้อเพลิงที่ลดลงและเวลาในการคำนวณที่สั้นลง  

อย่างไรก็ตามการต่อยอดงานวิจัยในอนาคต หากอัลกอริทึม LI ที่ได้รับการพัฒนาเพ่ิมเติมนี้มี
แนวโน้มสามารถนำไปประยุกต์ใช้กับปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดที่มีข้อจำกัดต่าง ๆ เช่น 
ข้อจำกัดของอัตราการเปลี่ยนแปลงกำลังผลิต (ramp rate limits), เขตห้ามเดินเครื่อง (prohibited 
operating zones), การจัดสรรโหลดแบบพลวัต (dynamic economic dispatch), การสูญเสีย
พลังงานในสายส่ง (transmission losses) รวมถึงการผนวกพลังงานหมุนเวียนขนาดใหญ่เข้าสู่ระบบ 
จะส่งผลให้ปัญหาที่ต้องแก้มีความซับซ้อนมากขึ ้น แต่ในขณะเดียวกันก็เป็นการเปิดโอกาสให้
อัลกอริทึม LI ได้รับการทดสอบและพัฒนาให้มีความสามารถที่สูงขึ้นทั้งในด้านความยืดหยุ่นและการ
ตอบสนองต่อสภาวะโหลดและแหล่งพลังงานที่เปลี่ยนแปลงไปตามเวลา จึงเป็นทิศทางที่น่าสนใจ และ
มีแนวโน้มจะเป็นประโยชน์อย่างยิ่งต่อการบริหารจัดการระบบผลิตไฟฟ้าในอนาคต ทั ้งในด้าน
เศรษฐกิจ พลังงาน และสิ่งแวดล้อม 
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ตารางที่ 4.18 ผลการเปรียบเทียบของระบบผลิตไฟฟ้าขนาดใหญ่ที่มีหน่วยผลิต 40 หน่วย ที่มีการ
พิจารณาฟังก์ชันต้นทุนเชื้อเพลิงแบบไม่ราบเรียบและมีผลกระทบจากจุดวาล์ว  

Units 
Method 

MPSO [34] IGA [34] PSO-LRS [31] CJAYA [31] LI Algorithm 

1 114.000 110.97 111.9858 114.0000 114 

2 114.000 110.88 110.5273 111.6651 114 
3 120.000 98.17 98.5560 119.9876 120 

4 182.222 178.85 182.9622 188.2606 190 

5 97.000 87.78 87.7254 96.9763 97 
6 140.000 140.00 139.9933 139.9488 140 

7 300.000 260.37 259.6628 264.0949 300 

8 299.021 286.83 297.7912 299.9814 300 
9 300.000 285.14 284.8459 284.9042 300 

10 130.000 204.86 130.0000 130.0908 130 

11 94.000 165.98 94.6741 94.0011 94 
12 94.000 167.75 94.3734 94.0000 94 

13 125.000 214.31 214.7369 125.1028 125 
14 304.485 305.65 394.1370 394.2529 271.6755 

15 394.607 393.66 483.1816 484.1262 266.6666 

16 305.323 394.60 304.5381 304.5950 266.6666 
17 490.272 489.22 489.2139 490.8265 500 

18 500.000 489.25 489.6154 489.3438 500 

19 511.404 511.23 511.1782 511.3775 550 
20 512.174 510.69 511.7336 512.1395 550 

21 550.000 524.74 523.4072 523.6621 550 
22 523.655 525.52 523.4599 523.3534 550 

23 534.661 522.98 523.4756 524.9677 550 

24 550.000 522.22 523.7032 524.2850 550 
25 525.057 523.26 523.7854 522.9279 550 

26 549.155 523.32 523.2757 523.2298 550 

27 10.000 10.000 10.000 10.0000 10 
28 10.000 10.000 10.6251 10.0047 10 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.18 (ต่อ) 

Units 
Method 

MPSO [34] IGA [34] PSO-LRS [31] CJAYA [31] LI Algorithm 

29 10.000 10.000 10.0727 10.0000 10 

30 97.000 88.86 51.3321 97.0000 97 
31 190.000 162.30 189.8048 190.0000 190 

32 190.000 177.94 189.7386 189.9503 190 

33 190.000 160.18 189.9122 190.0000 190 
34 200.000 166.54 199.3258 169.8860 200 

35 200.000 164.80 199.3065 199.8549 200 
36 200.000 170.68 192.8977 199.9896 200 

37 110.000 108.17 110.0000 109.9712 110 

38 110.000 100.68 109.8628 109.9977 110 
39 110.000 109.34 92.8751 109.9871 110 

40 512.964 511.28 511.6883 511.2250 550 
Load (MW) 10500 10500 10500 10500 10500 
Time (s) N/A N/A N/A N/A 235.05 

Total Cost 
($/h) 

122252.26 121915.93 122035.79 121799.88 121714.07 

 
ตารางท่ี 4.19 ผลการเปรียบเทียบเวลาในการคำนวณหาผลเฉลยเพื่อลู่เข้าหาคำตอบ 

Method Cost ($/h) CPU Time (s) 

EP [35] 122,624.35 1167.35 
EP–SQP [35] 122,323.97 997.73 

PSO [35] 123,930.45 933.39 
PSO–SQP [35] 122,094.67 733.97 

MPSO [34] 122,252.26 N/A 

IGA [34] 121,915.93 N/A 
PSO-LRS [31] 122,035.79 N/A 

CJAYA [31] 121,799.88 N/A 

LI Algorithm 121,714.07 235.05 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.16 การจัดสรรกำลังการผลิตของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าจำนวน 40 หน่วย 

Power (MW) 

U
n

it
s 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.17 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมต่าง ๆ ที่ถูกนำมาใช้สำหรับการแก้ปัญหา 

การจ่ายโหลดอย่างประหยัด ภายใต้เงื่อนไขภาระโหลดรวม 10,500 เมกะวัตต์ 
 
 

C
o

st
 (

$
/h

) 
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 บทท่ี 5 

แบบจำลองการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้า 
 

ในบทนี้จะกล่าวถึงการออกแบบและสร้างแบบจำลองเพื่อประมาณความต้องการพลังงาน
ไฟฟ้าสำหรับปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของระบบผลิตไฟฟ้าแบบผสมผสานด้วยวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียม ซ่ึงในการออกแบบจำลองต้องเตรียมข้อมูลอินพุต (input) และเอาต์พุต (output) 
สำหรับการเรียนรู้ (training) และการทดสอบ (testing) ในสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม 
การเตรียมค่าอินพุตต้องมีความเหมาะสมสำหรับการหาค่าถ่วงน้ำหนักและตัวปรับค่าได้ โดยอยู่ในรูป
ของเมทริกซ์ หากจำนวนอินพุตและจำนวนชั้นซ่อน มีมากเกินไปจะทำให้การประมวลผลเป็นไปไดช้้า 
และหากจำนวนอินพุตและจำนวนชั ้นซ่อนมีน้อยเกินไปอาจจะทำให้เกิดความแม่นยำในการ
ประมวลผลลดน้อยลง นอกจากนี้ยังกล่าวถึงระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 

 

5.1 ข้อมูลสำหรับการฝึกเรียนรู้และการทดสอบ 
ข้อมูลสำหรับการฝึกเรียนรู้ (training) และการทดสอบ (testing) ได้ถูกพิจารณาจากระบบ 

IEEE 57 บัส ที่มีการปรับปรุงโดยการเพิ่มแหล่งผลิตไฟฟ้าจากพลังงานทดแทนเข้ามาในระบบ ซึ่ง
ประกอบด้วยเครื่องกำเนิดไฟฟ้าพลังงานความร้อน จำนวน 7 เครื่อง ติดตั้งอยู่ที่บัส 1, 2, 3, 6, 8, 9, 
และ 12 ตามลำดับ นอกจากนี้ ยังมีระบบผลิตไฟฟ้าจากพลังงานลมติดตั้งที่บัส 39 และระบบผลิต
ไฟฟ้าจากพลังงานแสงอาทิตย์ติดตั้งที่บัส 45 พารามิเตอร์ที่ใช้สำหรับการเรียนรู้และการทดสอบ ถูก
แสดงในตารางที่ 5.1 ซึ่งได้กำหนดภาระโหลดให้มีการเปลี่ยนแปลงทีละ 1 เมกะวัตต์ โดยเริ่มตั้งแต่ 
900 เมกะวัตต์ ไปจนถึง 1200 เมกะวัตต์ เพื่อให้สามารถทดสอบและวิเคราะห์การจ่ายพลังงานใน
สถานการณ์ท่ีแตกต่างกันได้  
 

ตารางท่ี 5.1 ข้อมูลสำหรับการฝึกเรียนรู้และการทดสอบ 

𝑷𝟏 𝑷𝟐 𝑷𝟑 𝑷𝟒 𝑷𝟓 𝑷𝟔 𝑷𝟕 𝑷𝑺𝒐𝒍𝒂𝒓 𝑷𝒘𝒊𝒏𝒅 𝝀 𝑷𝑫 

101.490 

102.490 

103.490 

104.490 

105.490 

106.490 

107.490 

108.490 

109.490 

110.490 

111.490 

112.490 

113.490 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

8.4209 

8.4349 

8.4489 

8.4629 

8.4769 

8.4909 

8.5049 

8.5189 

8.5329 

8.5469 

8.5609 

8.5749 

8.5889 

900 

901 

902 

903 

904 

905 

906 

907 

908 

909 

910 

911 

912 
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ตารางท่ี 5.1 (ต่อ)  

𝑷𝟏 𝑷𝟐 𝑷𝟑 𝑷𝟒 𝑷𝟓 𝑷𝟔 𝑷𝟕 𝑷𝑺𝒐𝒍𝒂𝒓 𝑷𝒘𝒊𝒏𝒅 𝝀 𝑷𝑫 

114.490 

115.490 

116.490 

117.490 

118.490 

119.490 

120.490 

121.490 

122.490 

123.490 

124.490 

125.490 

126.490 

127.490 

128.490 

129.490 

130.490 

131.490 

132.490 

133.490 

………. 

…….… 

………. 

161.490 

162.490 

163.490 

164.490 

165.490 

166.490 

167.490 

168.490 

169.490 

170.490 

171.490 

172.490 

173.490 

174.490 

175.490 

………. 

…….… 

……….

. 

293.282 

293.857 

294.433 

295.009 

295.585 

296.161 

296.736 

297.312 

297.888 

298.464 

299.040 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

…… 

…… 

…… 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

…… 

…… 

……

… 

58.207 

58.632 

59.056 

59.480 

59.905 

60.329 

60.753 

61.178 

61.602 

62.026 

62.450 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

………. 

………. 

………. 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

………. 

……….. 

………..

. 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

140.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

……….. 

……….. 

……….. 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

………. 

……….. 

………..

. 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

………. 

………. 

………. 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

………. 

………. 

……….

. 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

……….. 

……….. 

……….. 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

………. 

……….. 

………..

. 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

50.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

……….. 

……….. 

……….. 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

………. 

……….. 

………..

. 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

100.000 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

……….. 

……….. 

……….. 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

………. 

……….. 

………..

. 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

183.840 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

……….. 

……….. 

……….. 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

………. 

……….. 

………..

. 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

214.670 

8.6029 

8.6169 

8.6309 

8.6449 

8.6589 

8.6729 

8.6869 

8.7009 

8.7149 

8.7289 

8.7429 

8.7569 

8.7709 

8.7849 

8.7989 

8.8129 

8.8269 

8.8409 

8.8549 

8.8689 

…… 

…… 

…… 

9.2609 

9.2749 

9.2889 

9.3029 

9.3169 

9.3309 

9.3449 

9.3589 

9.3729 

9.3869 

9.4009 

9.4149 

9.4289 

9.4429 

9.4569 

………. 

……….. 

………..

. 

11.1059 

11.1163 

11.1208 

11.1301 

11.1382 

11.1463 

11.1543 

11.1624 

11.1704 

11.1785 

11.1866 

913 

914 

915 

916 

917 

918 

919 

920 

921 

922 

923 

924 

925 

926 

927 

928 

929 

930 

931 

932 

…… 

…… 

…… 

1050 

1051 

1052 

1053 

1054 

1055 

1056 

1057 

1058 

1059 

1060 

1061 

1062 

1063 

1064 

…… 

…… 

……

. 

1190 

1191 

1192 

1193 

1194 

1195 

1196 

1197 

1198 

1199 
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5.2 การออกแบบจำลองโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) เป็นเครื่องมือที่มีความสามารถ

ในการเรียนรู้และจดจำรูปแบบที่ซับซ้อนจากข้อมูล ซึ่งได้รับความนิยมในหลายสาขา รวมถึงการ
แก้ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด ซึ่งเป็นปัญหาที่เกี่ยวข้องกับการกำหนดการจ่ายพลังงานจาก
แหล่งพลังงานต่างๆ ให้มีความเหมาะสมและประหยัดที่สุด โครงข่ายประสาทเทียมสามารถเรียนรู้
ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนจากข้อมูลการผลิตไฟฟ้าและการใช้พลังงาน ซึ่งทำให้สามารถคาดการณ์ได้ว่า
เครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่ละเครื่องจะต้องจ่ายพลังงานเท่าไหร่เพื่อให้ได้ต้นทุนต่ำสุดในขณะที่ตอบสนอง
ความต้องการโหลด 

 
5.2.1 แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียม 
สำหรับปัญหานี้จะใช้การฝึกฝนเครือข่ายประสาทในรูปแบบของการส่งข้อมูลไปข้างหน้า 

(feedforward) พร้อมกับการปร ับน้ำหนักของโครงข่ายผ ่านกระบวนการย้อนกลับ (back-
propagation neural network) เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นยำ การฝึกเครือข่ายจะทำให้ระบบ
สามารถปรับตัวและค้นหาความสัมพันธ์ที่ดีที่สุดระหว่างตัวแปรต่างๆ เช่น พลังงานที่ผลิตจากแต่ละ
เครื่องกำเนิดไฟฟ้าและต้นทุนที่เกี่ยวข้อง ทำการออกแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ประเมิน
ความต้องการไฟฟ้าสำหรับปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด ประกอบไปด้วยชั้นอินพุต ชั้นซ่อน 
(จำนวน 2 ชั้น) และชั้นเอาต์พุต แสดงดังรูปที่ 5.1  

 

 
 

รูปที่ 5.1 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.2.2 ขั้นตอนการทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียม 
ขั้นตอนการทดสอบแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ในการประเมินความต้องการ

ไฟฟ้าสำหรับปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด สามารถแบ่งออกเป็นหลายขั้นตอนสำคัญ ดังนี้ 
ขั้นตอนที่ 1: การเตรียมข้อมูล (data preparation) 
แบ่งข้อมูลออกเป็นสองชุด คือ ชุดข้อมูลฝึกเรียนรู้ (training data) และชุดข้อมูลทดสอบ 

(testing data) โดยชุดข้อมูลฝึกเรียนรู้จะใช้ในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม และชุดข้อมูล
ทดสอบจะใช้ในการทดสอบความแม่นยำของโมเดล โดยมีข้อมูลที่จำเป็นสำหรับการฝึกเรียนรู้และการ
ทดสอบโครงข่ายประสาทเทียม ได้แก่ กำลังไฟฟ้าที่ผลิตจากเครื่องกำเนิดไฟฟ้า กำลังไฟฟ้าที่ได้จาก
พลังงานลมและพลังงานแสงอาทิตย์ ต้นทุนส่วนเพิ่มของการผลิต ความต้องการไฟฟ้าหรือภาระโหลด 
(load demand) ที่แตกต่างกัน จากนั้น ทำการโหลดข้อมูลเข้าโปรแกรม แสดงดังรูปที่ 5.2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปที่ 5.2 การโหลดข้อมูลอินพุตกับเอาต์พุต 

ขั้นตอนที่ 2: การออกแบบโครงข่าย (network design) 
กำหนดโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับที่มีกระบวนการฝึกสอน 

แบบป้อนไปข้างหน้า มีการแพร่กลับความผิดพลาดแบบ trainlm หรือแบบลาเวนเบิร์ก มาร์คอฟท์ 
(Levenberg Marquardt) โดยเลือกจำนวนของชั้นและจำนวนของนิวรอนในแต่ละชั้น ได้แก่ ชั้น
อินพุต, ชั้นซ่อน, และชั้นเอาต์พุต จากรูปที่ 5.3 แสดงการเลือกจำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนแต่ละชั้น 

 

%Data Preparation 
load Data_ANN.m 
[NumRows,NumCols] = size(Data_ANN); 
index = randperm(NumRows); 
S_data = Data_ANN(index,:); 
traininput_C = S_data(1:200,1:10); 
traintarget_C = S_data(1:200,11); 
testinput_C = S_data(201:end,1:10); 
testtarget_C = S_data(201:end,11); 
ANNtraininput_C = traininput_C'; 
ANNtraintarget_C =traintarget_C'; 
ANNtestinput_C = testinput_C'; 
ANNtesttarget_C = testtarget_C'; 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ยกตัวอย่างเช่น ชั้นซ่อนที่ 1 มีจำนวน 10 นิวรอน, ชั้นซ่อนที่ 2 มีจำนวน 50 นิวรอน, และชั้นซ่อนที่ 3 
มีจำนวน 12 นิวรอน เป็นต้น 

 

 
 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปที่ 5.3 การกำหนดโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม 
 

ขั้นตอนที่ 3: การกำหนดชุดข้อมูล (setup division of data) 
กำหนดให้ตัวแปร net_C.layers{1} เป็นชั้นซ่อนที่ 1 มีการเลือกใช้ฟังก์ชันการกระตุ้นแบบ 

tansig หรือไบโพลาซิกมอยด์ (Bipolar sigmoid) กำหนดให้ตัวแปร net_C.layers{2} เป็นชั้นซ่อนที่ 
2 มีการเลือกใช้ฟังก์ชันการกระตุ้นแบบ logsig กำหนดให้ตัวแปร net_C.layers{3} เป็นชั้นซ่อนที่ 3 
มีการเลือกใช้ฟังก์ชันการกระตุ้นแบบ logsig 

ขั้นตอนในการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 3 กลุ่มหลัก ได้แก่ Training, Validation, และ Testing 
เพ่ือใช้ในการฝึกเรียนรู้, ตรวจสอบ, และทดสอบประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม แสดงดังรูป
ที่ 5.4 ซ่ึงแต่ละกลุ่มจะมีหน้าที่และวัตถุประสงค์ที่แตกต่างกันดังนี้ 

1) Training Data (ชุดข้อมูลสำหรับฝึกเรียนรู้) 
ใช้ในการฝึกโมเดลเพื่อให้มันเรียนรู้จากข้อมูล โดยการปรับพารามิเตอร์ เช่น น้ำหนักและตัว

ปรับค่าได้ เพื ่อให้ได้ผลลัพธ์ที ่เหมาะสมที ่ส ุด  ชุดข้อมูลนี ้จะเป็นข้อมูลที ่โมเดลใช้เพื ่อค้นหา
ความสัมพันธ์ระหว่างอินพุตและเอาต์พุต ส่วนใหญ่คิดเป็น 50-80% ของข้อมูลทั้งหมด 

2) Validation Data (ชุดข้อมูลสำหรับตรวจสอบ) 
ใช้สำหรับการตรวจสอบและปรับปรุงโมเดลระหว่างการฝึกฝน เช่น การเลือกพารามิเตอร์ที่ดี

ที ่สุด หรือการตัดสินใจเกี ่ยวกับจำนวนรอบ (epochs) ที่จะฝึกเรียนรู้ ชุดข้อมูลนี้จะช่วยในการ
ตรวจสอบว่า โมเดลกำลังเรียนรู ้ได้ดีหรือไม่ และช่วยในการปรับพารามิเตอร์เพื ่อป้องกันการ 
overfitting ขนาดของชุดข้อมูลนี้คิดเป็น 10-25% ของข้อมูลทั้งหมด 

 

 

% Levenberg-Marquardt backpropagation. 
trainFcn = 'trainlm';   
% Create a Fitting Network 
hiddenLayerSize1 = 10; 
hiddenLayerSize2 = 50; 
hiddenLayerSize3 = 12; 
net_C = fitnet([hiddenLayerSize1 hiddenLayerSize2 hiddenLayerSize3],trainFcn); 
net_C = fitnet([hiddenLayerSize1 hiddenLayerSize2],trainFcn); 
net_C = fitnet([hiddenLayerSize1],trainFcn); 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3) Testing Data (ชุดข้อมูลสำหรับทดสอบ) 
ใช้ทดสอบโมเดลหลังจากที่ฝึกเสร็จแล้ว เพื่อประเมินผลลัพธ์และตรวจสอบความแม่นยำของ

โมเดล ชุดข้อมูลนี้จะไม่ได้ถูกใช้ในการฝึกหรือปรับแต่งโมเดล แต่จะใช้เพื่อตรวจสอบว่าโมเดลสามารถ
ทำงานได้ดีในกรณีที่เจอข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมาก่อน ขนาดของชุดข้อมูลนี้จะมีขนาดใกล้เคียงกับชุด
ข้อมูลตรวจสอบ หรืออาจจะเล็กกว่า คิดเป็น 10-25% ของข้อมูลทั้งหมด 
 
 
 

 
 

 
 
 
 

 

รูปที่ 5.4 การเลือกใช้ฟังก์ชันการกระตุ้นและการแบ่งชุดข้อมูล 

 
ขั้นตอนที่ 4: กำหนดพารามิเตอร์ต่าง  ๆ ที่เก่ียวข้องกับโครงข่ายประสาทเทียม แสดงดังรูปที่ 

5.5 โดยเฉพาะการกำหนดอัตราการเรียนรู้ที่สูงเกินไปอาจทำให้โมเดลไม่สามารถเรียนรู้ได้ดี ในทาง
ตรงกันข้ามถ้ากำหนดอัตราการเรียนรู้ที่ต่ำเกินไปอาจทำให้โมเดลใช้เวลานานในการฝึก หากพิจารณา
จำนวนรอบการฝึก คือ จำนวนครั้งที่ชุดข้อมูลฝึกถูกนำไปผ่านโครงข่ายประสาทในการเรียนรู้  ในการ
กำหนดจำนวนรอบการฝึกต้องพิจารณาอย่างรอบคอบ เพราะหากฝึกมากเกินไปอาจทำให้เกิด 
overfitting (การเรียนรู้มากเกินไปกับข้อมูลฝึก) หรือฝึกน้อยเกินไปอาจทำให้โมเดลไม่สามารถเรยีนรู้
ได้เต็มที่ ฉะนั ้น การกำหนดพารามิเตอร์อย่างรอบคอบจะช่วยให้โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม
สามารถเรียนรู้และทำนายผลได้ประสิทธิภาพดีขึ้น 

 
 
 
 
 
 

 
รูปที่ 5.5 การกำหนดพารามิเตอร์ต่างๆ ที่เกี่ยวข้องกับโครงข่ายประสาทเทียม 

 

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing 
net_C.layers{1}.transferFcn = 'tansig'; 
net_C.layers{2}.transferFcn = 'logsig'; 
net_C.layers{3}.transferFcn = 'logsig'; 
net_C.divideParam.trainRatio = 50/100; 
net_C.divideParam.valRatio = 25/100; 
net_C.divideParam.testRatio = 25/100; 
 

 

%แสดงผลการคำนวณทุก ๆ รอบการคำนวณ 
net_C.trainparam.show = 1;  
%กำหนดให้การคำนวณสิ้นสุดในรอบท่ี 100   
net_C.trainparam.epochs = 100;  
%สมรรถนะเป้าหมายที่ต้องการสอนมี default เท่ากับ 1e-8 
net_C.trainparam.goal = 0.00000001;   
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 5.5 (ต่อ) 
 

ขั ้นตอนที ่ 5: กำหนดค่าน้ำหนักเริ ่มต้นตามวิธ ีการของเหงียน-วิดโรว์ (Nguyen and 
Widrow) โดยคำสั ่ง net_C = init(net_C) เป็นการเรียกคำสั ่ง net_C.initFcn มาทำการหาค่า
น้ำหนักและไบอัสเริ่มต้น ที่กำหนดพารามิเตอร์ไว้ในคำสั่ง net_C.initParam สำหรับการสอนแบบ
แพร่ย้อนกลับจะกำหนดฟังก์ชันเป็น 'initnw' หมายความว่า ให้คำนวณค่าน้ำหนักและไบอัสเริ่มต้น
ของชั้นที่ 1 ด้วยวิธีของเหงียน-วิดโรว์ แสดงดังรูปที่ 5.6 

 
 
 
 

    

   รูปที ่5.6 กำหนดค่าน้ำหนักและไบอัสเริ่มต้น 

 

 

%กำหนดค่าน้ำหนักและไบอัสเริ่มต้น 
net_C.initFcn = 'initlay'; 
net_C.layers{1}.initFcn = 'initnw'; 
net_C = init(net_C); 
 

 

%ค่าโมเมนตัม 
net_C.trainparam.mc = 0.8;    
%อัตราการเรียนรู้มี default เท่ากับ 0.05 
net_C.trainparam.lr = 0.05;    
%อัตราการเพิ่มของอัตราการเรียนรู้ 
net_C.trainparam.lr_inc = 1.05;  
%อัตราการลดของอัตราการเรียนรู้  
net_C.trainparam.lr_dec = 0.7; 
%ค่า Validation failures 
net_C.trainparam.max_fail=50; 
%ค่าสมรรถนะเพ่ิมข้ึนสูงสุด   
net_C.trainparam.max_perf_inc = 1.04; 
%ค่า gradient ของสมรรถนะน้อยที่สุด  
net_C.trainparam.min_grad = 0.0000000001;  
%ไม่จำกัดเวลาในการคำนวณ 
net_C.trainparam.time = inf;    
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขั้นตอนที่ 6 : ทำการฝึกสอนให้โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้จดจำข้อมูลอินพุตและข้อมูล
เอาต์พุต โดยคำสั่ง [net_C,tr] = train(net_C,ANNtraininput_C,ANNtraintarget_C); หมายความ
ว่า มีการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมชื่อ net_C โดยมีข้อมูลอินพุต คือ ANNtraininput_C และมี
ข้อมูลเอาต์พุต คือ ANNtraintarget_C แสดงดังรูปที ่5.7   

 
 
 

     
 

รูปที่ 5.7 ฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม 
 

ขัน้ตอนที่ 7: ทำการทดสอบหาคำตอบจากโครงข่ายประสาทเทียม  
โดยคำสั ่ง ANN_testoutput_C = sim(net_C,ANNtestinput_C); เป็นการนำค่าอินพุต 

ANNtestinput_C ที่ผ่านการลดทอนขนาดข้อมูลแล้ว มาคำนวณในโครงข่าย net_C แล้วเก็บผลลัพธ์
ไว้ที่ตัวแปร ANN_testoutput_C โดยคำสั่ง e = gsubtract(ANNtraintarget_C, ANN_trainedoutput_C); 
หมายถึง การคำนวณความแตกต่างระหว่างค่าจริง ( target values) และค่าที ่ทำนายโดยโมเดล 
(predicted values) ที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
คำสั่งนี้จะคำนวณผลต่าง หรือความผิดพลาดระหว่างค่าจริงกับค่าที่ทำนายของโครงข่ายประสาท
เทียม โดยผลลัพธ์ที่ได้ (e) จะเป็นเวกเตอร์ที่เก็บค่าความแตกต่างในแต่ละจุดของข้อมูลที่ทดสอบหรือ
ฝึก ถ้า e มีค่ามาก แสดงว่าโมเดลทำนายได้ไม่ดี แตถ่้า e มีค่าใกล้เคียงกับศูนย์ แสดงว่าโมเดลทำนาย
ได้แม่นยำ แสดงดังรูปที่ 5.8 โดยค่า ANNtraintarget_C คือ ค่าจริงหรือค่าเป้าหมาย ที่ถูกใช้ในการ
ฝึกโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม และค่า ANN_trainedoutput_C คือ ค่าผลลัพธ์ที่ทำนายได้จาก
โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมหลังจากที่ได้รับการฝึกเสร็จสิ้น ดังนั้น การคำนวณความผิดพลาดนี้มัก
ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม โดยการหาค่าความผิดพลาดเฉลี่ย 
(MSE หรือ Mean Squared Error) หรือการประเมินอ่ืนๆ เช่น RMSE (Root Mean Squared Error) 

 

 
 
 

    
 

 

 

รูปที่ 5.8 ทดสอบหาคำตอบจากโครงข่ายประสาทเทียม 

 

% Train the Network 
net = train(net,pn,tn); 
[net_C,tr] = train(net_C,ANNtraininput_C,ANNtraintarget_C); 
 

 

%Testing of ANN 
ANN_testoutput_C = sim(net_C,ANNtestinput_C); 
 

%Test the Network 
ANN_trainedoutput_C = net_C(ANNtraininput_C); 
e = gsubtract(ANNtraintarget_C,ANN_trainedoutput_C); 
performance = perform(net_C,ANNtraintarget_C,ANN_trainedoutput_C) 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.2.3 แนวทางการป้องกันปัญหา overfitting ในโมเดล ANN 
การป้องกันปัญหา overfitting ในโมเดล ANN เป็นสิ่งสำคัญเพ่ือให้โมเดลสามารถทำงานได้ดี

ทั ้งกับข้อมูลฝึกสอนและข้อมูลใหม่ที ่ไม่เคยเห็นมาก่อน  overfitting เกิดขึ ้นเมื ่อโมเดลเรียนรู้
รายละเอียดในข้อมูลฝึกสอนมากเกินไป ทำให้ประสิทธิภาพลดลงเมื่อทดสอบกับข้อมูลใหม่ แนวทาง
ในการป้องกัน overfitting มีดังนี ้

1) การหยุดการฝึกสอนเมื่อประสิทธิภาพของโมเดลบนชุดข้อมูลตรวจสอบเริ่มลดลง  แม้ว่า
ประสิทธิภาพบนชุดข้อมูลฝึกสอนจะยังคงเพ่ิมข้ึนก็ตาม วิธีนี้ช่วยป้องกันไม่ให้โมเดลเรียนรู้รายละเอียด
ที่ไม่จำเป็นจากข้อมูลฝึกสอน 

2) ลดความซับซ้อนของโมเดล โดยการลดจำนวนชั้น หรือนิวรอนในแต่ละชั้นของโมเดล เพ่ือ
ลดความสามารถในการเรียนรู้รายละเอียดที่ไม่จำเป็นจากข้อมูลฝึกสอน 

3) การแบ่งข้อมูลออกเป็นหลายส่วนเพื่อฝึกสอนและทดสอบโมเดลในแต่ละรอบ ช่วยให้
สามารถประเมินประสิทธิภาพของโมเดลได้แม่นยำขึ้นและลดโอกาสการเกิด Overfitting 
 

5.3 การออกแบบจำลองโดยใช้ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
เป็นการรวมกันระหว่างโครงข่ายประสาทเทียม (neural networks) และระบบฟัซซี (fuzzy 

logic system) โดยใช้ความสามารถในการเรียนรู้จากข้อมูล (learning) ของโครงข่ายประสาทเทียม
และการประมวลผลข้อมูลแบบฟัซซีเพื่อช่วยในการสร้างโมเดลที่สามารถทำนายหรือควบคุมระบบที่
ซับซ้อนได้ดีข้ึน 

 

5.3.1 แบบจำลองระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
การกำหนดพารามิเตอร์ของโมเดล ANFIS ประกอบด้วย 
1) ประเภทของฟังก์ชันสมาชิก (membership function) ANFIS ใช้ฟังก์ชันสมาชิกในการ

แปลงค่าตัวแปรจริงให้เป็นค่าฟัซซี ซึ่งประเภทของฟังก์ชันสมาชิกที่นิยมใช้ใน ANFIS ได้แก่ triangular 
membership function (trimf), trapezoidal membership function (trapmf), gaussian 
membership function (gaussmf) เป็นต้น 

2) จำนวนฟังก์ชันสมาชิก (MFs) การเลือกจำนวนฟังก์ชันสมาชิกจะส่งผลต่อความสามารถใน
การจำแนกข้อมูล หากเลือกฟังก์ชันสมาชิกจำนวนมากขึ้น อาจทำให้มีความซับซ้อนในการคำนวณ
มากขึ้น แต่ก็สามารถสร้างการแยกแยะได้ละเอียดกว่า 

3) อัลกอริธึมการเรียนรู้  (learning algorithm) ANFIS ใช้อัลกอริธึมการเรียนรู ้เพื ่อปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของฟังก์ชันสมาชิกและกฎฟัซซีให้ดีที่สุดผ่านกระบวนการฝึกโมเดล 

4) ประเภทของกฎฟัซซี (fuzzy rules) ระบบ ANFIS ใช้กฎฟัซซีในการตัดสินใจเกี ่ยวกับ
ผลลัพธ์ตามค่าของตัวแปรอินพุต กฎฟัซซีสามารถสร้างได้จากการรวมฟังก์ชันสมาชิกที่ใช้ สำหรับ 
ANFIS สามารถสร้างกฎฟัซซีจากการคำนวณการรวมของอินพุตที่ผ่านการปรับแต่ง เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5) จำนวนตัวแปรอินพุต การกำหนดจำนวนอินพุตในระบบจะส่งผลต่อความซับซ้อนของ
โมเดล โดยในกรณีนี้ โมเดลมีอินพุตท้ังหมด 10 ตัวแปร 

6) ประเภทของเอาต์พุต ในกรณีนี้เอาต์พุตของโมเดลคือ การทำนายความต้องการไฟฟ้า 
(power load demand) ซึ่งเป็นค่าต่อเนื่องที่ใช้ในการควบคุมหรือทำนาย 

โมเดล ANFIS ที่แสดงในรูปที่ 5.9 ใช้การตั้งค่าของ ANFIS ด้วยข้อมูลอินพุตจำนวน 10 ตัว 
โดยจำนวนฟังก์ชันสมาชิก (MFs) ของอินพุต คือ 2-2-2-2-2-2-2-2-2 ซึ่งหมายความว่า แต่ละอินพุต
จะมีฟังก์ชันสมาชิกจำนวน 2 ตัว  

ผลลัพธ์ของโมเดล คือ การคาดการณ์ความต้องการไฟฟ้าหรือภาระโหลด ซึ่งเป็นตัวแปร
เอาต์พุตของโมเดล ฟังก์ชันสมาชิกที่ใช้  คือ trimf และ linear นอกจากนี้ยังมี 1024 กฎ (fuzzy 
rules) สำหรับการดำเนินการทางตรรกะของ ANFIS ที่เป็นแบบ Sugeno. แสดงดังรูปที่ 5.9  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
รูปที่ 5.9 การออกแบบอินพุตและเอาต์พุตสำหรับการจำลองด้วย ANFIS 

 
5.3.2 กระบวนการทดสอบแบบจำลองระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
ขั้นตอนการทดสอบแบบจำลองระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ที่ใช้ในการประเมิน

ความต้องการไฟฟ้าสำหรับปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัด สามารถแบ่งออกเป็นหลายขั้นตอน
สำคัญ ดังนี้ 

ขั้นตอนที่ 1: ใช้ข้อมูลอินพุตและเอาต์พุตจากการออกแบบอัลกอริทึมสำหรับปัญหาการจ่าย
โหลดอย่างประหยัดโดยใช้วิธีการวนซ้ำแบบแลมดาในการคำตอบที่เหมาะสมที่สุด 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขั้นตอนที่ 2: เลือกข้อมูลเป็นชุดข้อมูลฝึก (training data) และชุดข้อมูลทดสอบ (testing 
data) โดยกำหนดให้ค่าต้นทุนส่วนเพ่ิมของการผลิต ค่ากำลังไฟฟ้าที่ผลิตได้จากเครื่องกำเนิดไฟฟ้าแต่
ละเครื่อง ค่ากำลังไฟฟ้าที่ได้จากพลังงานลมและพลังงานแสงอาทิตย์เป็นตัวแปรอินพุต ส่วนความ
ต้องการไฟฟ้าหรือภาระโหลดเป็นตัวแปรเอาต์พุต ซึ่งตัวแปรดังกล่าวเป็นส่วนสำคัญในกระบวนการ 
ANFIS 

ขั ้นตอนที่ 3: ใช้คำสั ่ง “anfisedit” ในหน้าต่างคำสั ่ง (command window) เพื ่อแสดง 
Neuro-Fuzzy Designer ดังรูปที่ 5.10 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

รูปที่ 5.10 หน้าต่าง Neuro-Fuzzy Designer 
 

ขั้นตอนที่ 4: เลือกโหลดข้อมูล (load data) แล้วเลือกคำว่า “Training” หรือ “Testing” 
พร้อมกับเลือกตัวแปรอินพุตเข้าไปใน ANFIS แสดงดังรูปที่ 5.11 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 5.11 การเลือกชนิดของข้อมูลสำหรับการ training หรือ testing 
 

ขั้นตอนที่ 5: การสร้าง FIS (Fuzzy Inference System) แสดงดังรูปที่ 5.12 โดยเลือกคำว่า 
“Grid partition” และกด “Generate FIS” จากนั้น จะแสดงหน้าต่างดังรูปที่ 5.13 เลือกจำนวน
ฟังก์ชันสมาชิก (MFs) และขนิดของ MF  

 

 
 

รูปที่ 5.12 การ Generate FIS 
 

 
 

รูปที่ 5.13 การเลือกจำนวนและชนิดฟังก์ชันสมาชิก (MFs) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขั้นตอนที่ 6: เริ่มการฝึกและทดสอบ ANFIS แล้วเลือก “Train Now” หรือ “Test Now” 
เพ่ือให้ได้ค่าความผิดพลาดของการฝึกและการทดสอบ แสดงดังรูปที่ 5.14  

การฝึกในข้ันตอนนี้ ANFIS จะใช้ข้อมูลฝึกเพ่ือปรับค่าพารามิเตอร์ของฟังก์ชันสมาชิกและกฎ
ฟัซซีให้สามารถทำนายค่าที่แม่นยำมากที่สุด การเรียนรู้จะใช้การปรับน้ำหนัก เพื่อให้ระบบสามารถ
ทำนายค่าผลลัพธ์ได้อย่างถูกต้อง 

การทดสอบเกิดขึ้นหลังจากการฝึกเสร็จสิ้นแล้ว ระบบจะถูกทดสอบด้วยข้อมูลใหม่  เพ่ือ
ประเมินประสิทธิภาพและความแม่นยำในการทำนายของโมเดล  
 

 
 

รูปที่ 5.14 การฝึกและทดสอบ ANFIS 
 

ขั้นตอนที่ 7: ค้นหาผลลัพธ์โดยใช้คำสั่ง “evalfis” ในหน้าต่างคำสั่ง โปรแกรมจะแสดงข้อมูล
เอาต์พุต 
 

5.3.3 แนวทางการป้องกันปัญหา overfitting ในโมเดล ANFIS 
การป้องกันปัญหา overfitting ในโมเดล ANFIS มีความสำคัญเพื่อให้โมเดลสามารถทำงาน

ได้ดีทั ้งกับข้อมูลฝึกสอนและข้อมูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมาก่อน overfitting เกิดขึ้นเมื่อโมเดลเรียนรู้
รายละเอียดในข้อมูลฝึกสอนมากเกินไป ทำให้ประสิทธิภาพลดลงเมื่อทดสอบกับข้อมูลใหม่  แนวทาง
ในการป้องกัน overfitting มีดังนี ้

1) ลดจำนวนกฎด้วยการใช้วิธีการแบ่งกลุ่มแบบ subtractive clustering แทนการแบ่งแบบ 
grid partitioning ช่วยลดจำนวนกฎที่เกิดขึ้นจากการฝึกสอนโมเดล ANFIS ซึ่งช่วยลดความซับซ้อน
ของโมเดลและป้องกัน overfitting ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

2) ลดความซับซ้อนของโมเดล การลดจำนวนอินพุตหรือลดจำนวนพารามิเตอร์ในระบบฟัซซี
ช่วยลดความซับซ้อนของโมเดล ซึ่งสามารถลดโอกาสการเกิด overfitting ได ้

3) การใช้ชุดข้อมูลฝึกสอนที่ครอบคลุมและหลากหลายช่วยให้โมเดลเรียนรู้จากข้อมูลที่
หลากหลายและลดโอกาสการเกิด overfitting 

4) การใช้เทคนิคการปรับพารามิเตอร์ด้วยวิธีการ Optimization เพื่อปรับพารามิเตอร์ของ
โมเดล ANFIS ช่วยให้โมเดลมีความสามารถในการเรียนรู้ที่ดีขึ้นและลดโอกาสการเกิด Overfitting เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.4 เกณฑ์ในการตรวจสอบโมเดลเมื่อเริ่ม overfitting 
การวินิจฉัยว่าโมเดล ANN หรือโมเดล ANFIS เริ่มเกิดปัญหา overfitting สามารถทำได้โดย

การสังเกตพฤติกรรมของโมเดลระหว่างการฝึกสอนและการทดสอบ โดยใช้เกณฑ์ต่าง ๆ ดังนี้ 
1) การเปรียบเทียบค่าความแม่นยำระหว่างชุดฝึกสอน  (training) และชุดตรวจสอบ 

(validation) 
Overfitting: ความแม่นยำบนชุดฝ ึกสอนสูงมาก (เช ่น 95%) แต่ความแม่นยำบนชุด

ตรวจสอบต่ำกว่ามาก (เช่น 75%) แสดงว่า โมเดลเรียนรู้รายละเอียดเฉพาะของชุดฝึกสอนและไม่
สามารถเรียนรู้กับข้อมูลใหม่ได้ 

Underfitting: ความแม่นยำทั้งบนชุดฝึกสอนและชุดตรวจสอบต่ำ แสดงว่า  โมเดลยังไม่
สามารถเรียนรู้รูปแบบจากข้อมูลได้อย่างเพียงพอ 

2) การวิเคราะห์ช่องว่างระหว่างค่าความแม่นยำบนชุดฝึกสอน (training) และชุดตรวจสอบ 
(validation) 

Overfitting: หากช่องว่างระหว่างค่าความแม่นยำบนชุดฝึกสอนและชุดตรวจสอบกว้าง 
แสดงว่าโมเดลกำลัง overfit 

Underfitting: หากค่าความแม่นยำทั้งบนชุดฝึกสอนและชุดตรวจสอบต่ำ แสดงว่าโมเดลยัง
ไม่สามารถเรียนรู้รูปแบบจากข้อมูลได้อย่างเพียงพอ 
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บทท่ี 6 

การทดสอบแบบจำลองการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้า 
 

ในบทนี้จะกล่าวถึงการทดสอบแบบจำลองการประมาณความต้องการพลังงานไฟฟ้าสำหรับ
ปัญหาการจ่ายโหลดอย่างประหยัดของระบบผลิตไฟฟ้าแบบผสมผสานด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม
และระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ ในการทดสอบนี้จะมีการใช้แบบจำลองเพ่ือคาดการณ์การ
ใช้ไฟฟ้าและออกแบบการจ่ายไฟฟ้าในระบบที่มีแหล่งพลังงานหลากหลายประเภท การเลือกแหล่ง
พลังงานที่เหมาะสมในแต่ละช่วงเวลา ทำให้สามารถลดค่าใช้จ่ายในการผลิตไฟฟ้า การคำนวณและ
ประเมินความต้องการไฟฟ้าจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการใช้พลังงานจากแหล่งพลังงานที่มีอยู่ 

 

6.1 ผลการทดสอบโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมได้รับการออกแบบให้มีตัวแปรอินพุต  จำนวน 10 ตัว 

ได้แก่ P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7, Psolar, Pwind และ λ  โดยมีตัวแปรเอาต์พุต จำนวน 1 ตัว คือ PD 

พารามิเตอร์ในการประมวลผลสำหรับการทดสอบด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม แสดงในตารางที่ 6.1 
และแสดงดังรูปที่ 6.1 
 
ตารางท่ี 6.1 พารามิเตอร์ที่ใช้ทดสอบด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 

พารามิเตอร์ ข้อมูลเชิงเทคนิค 

จำนวนอินพุต 10  
จำนวนเอาต์พุต 1  

ชั้นซ่อนที่ 1 Activation function 'tansig' 
ชั้นซ่อนที่ 2 Activation function 'logsig' 

ชั้นซ่อนที่ 3 Activation function 'logsig' 

ชนิดฟังก์ชั่นที่ใช้ฝึกเรียนรู้ Levenberg-Marquardt ('trainlm') 
ชนิดโครงข่ายประสาทเทียม backpropagation 

ประสิทธิภาพของโมเดล Mean squared error (MSE) 

จำนวนข้อมูลฝึกเรียนรู้ 200 
จำนวนข้อมูลทดสอบ 101 
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รูปที่ 6.1 โมเดลการทดสอบด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 
 
ชุดข้อมูลสำหรับการทดสอบถูกแบ่งออกเป็น 4 กลุ่ม ได้แก่ 
กลุ ่มที ่ 1: 80% training - 10% validation - 10% testing หมายความว่า Training Set 

(80%) ใช้ในการฝึกโมเดล เพื่อให้โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างอินพุตกับ
เอาต์พุต, Validation Set (10%) ใช้ระหว่างการฝึก เพื่อปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ และหลีกเลี่ยง 
Overfitting, และ Testing Set (10%) ใช้ทดสอบโมเดลเมื่อฝึกเสร็จแล้ว เพื่อประเมินความสามารถ
ของโมเดลกับข้อมูลใหม่ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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กลุ ่มที ่ 2: 70% training - 15% validation - 15% testing หมายความว่า Training Set 
(70%) ใช้ในการฝึกโมเดล เพื่อให้โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างอินพุตกับ
เอาต์พุต, Validation Set (15%) ใช้ระหว่างการฝึก เพื่อปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ และหลีกเลี่ยง 
overfitting, และ Testing Set (15%) ใช้ทดสอบโมเดลเมื่อฝึกเสร็จแล้ว เพื่อประเมินความสามารถ
ของโมเดลกับข้อมูลใหม่ 

กลุ ่มที ่ 3: 60% training - 20% validation - 20% testing หมายความว่า Training Set 
(60%) ใช้ในการฝึกโมเดล เพื่อให้โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างอินพุตกับ
เอาต์พุต, Validation Set (20%) ใช้ระหว่างการฝึก เพื่อปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ และหลีกเลี่ยง 
overfitting, และ Testing Set (20%) ใช้ทดสอบโมเดลเมื่อฝึกเสร็จแล้ว เพื่อประเมินความสามารถ
ของโมเดลกับข้อมูลใหม่ 

กลุ ่มที ่ 4: 50% training - 25% validation - 25% testing หมายความว่า Training Set 
(50%) ใช้ในการฝึกโมเดล เพื่อให้โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างอินพุตกับ
เอาต์พุต, Validation Set (25%) ใช้ระหว่างการฝึก เพื่อปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ และหลีกเลี่ยง 
overfitting, และ Testing Set (25%) ใช้ทดสอบโมเดลเมื่อฝึกเสร็จแล้ว เพื่อประเมินความสามารถ
ของโมเดลกับข้อมูลใหม่ 

ผลลัพธ์ที่ได้มาจากการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลับ กำหนดให้มีจำนวน 1 ชั้น
ซ่อน, จำนวน 2 ชั้นซ่อน, และจำนวน 3 ชั้นซ่อน ตามลำดับ จำนวนนิวรอนในแต่ละชั้นซ่อนและ
ประเภทของฟังก์ชันการถ่ายโอน (transfer function) ถูกเลือกผ่านกระบวนการลองผิดลองถูก (trial 
and error) ซึ่งเป็นกระบวนการเรียนรู้หรือการแก้ปัญหาที่ใช้วิธีการทดสอบหลาย ๆ วิธีจนกว่าจะพบ
วิธีที่ถูกต้องหรือเหมาะสมที่สุด กระบวนการนี้ประกอบไปด้วยการลองทำสิ่งต่างๆ โดยไม่แน่ใจว่า
ผลลัพธ์จะเป็นอย่างไร และเมื่อพบข้อผิดพลาดหรือไม่สำเร็จ ก็จะปรับเปลี่ยนวิธีการและลองใหม่
จนกว่าจะได้ผลลัพธ์ที่ต้องการ  

ในบริบทของการพัฒนาโมเดลเชิงคำนวณหรือการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) 
เช่น Artificial Neural Networks (ANNs) การใช้ trial and error จะหมายถึง การทดลองเลือก
พารามิเตอร์ต่าง ๆ เช่น จำนวนของชั้นซ่อน หรือจำนวนของนิวรอนในแต่ละชั้น ซ้ำแล้วซ้ำเล่าจนกว่า
จะหาค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดที่ให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำที่สุดสำหรับโมเดลนั้น  ๆ กระบวนการนี้ช่วยให้
สามารถหาวิธีที่ดีที่สุดในการปรับแต่งหรือพัฒนาโมเดล แม้ว่าจะเป็นกระบวนการที่ใช้เวลานานและ
ต้องพยายามหลายครั ้ง แต่ก็เป็นวิธีที ่สามารถปรับปรุงและค้นหาคำตอบที่เหมาะสมได้อย่างมี
ประสิทธิภาพเช่นกัน 

ผลลัพธ์ในตารางที่ 6.2 ตารางที่ 6.3 ตารางที่ 6.4 และตารางที่ 6.5 พบว่า จำนวนนิวรอน, 
RMSE และ MAE เพิ่มขึ้นตามจำนวนชั้นซ่อน และอัตราส่วนการทดสอบที่สัมพันธ์กับอัตราส่วนการ
ฝึกอบรมทำให้เกิดอัตราความผิดพลาดที่สูงขึ้นท้ังในค่า RMSE และ MAE  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 6.2 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANNs 
      กรณีทำการทดสอบแบบจำลอง (Training 80% Testing 10% และ Validation 10%) 

Splitting  
Rate 

No.  
of neurons 

Training 80% Testing 10% Validation 10% 

RMSE MAE R2 Time 

Training 

10 0.00010147 0.000052956 1 00:00:01 
30 0.00014648 0.000102180 1 00:00:01 

60 0.00846540 0.000734290 1 00:00:01 

90 0.02146800 0.005214250 1 00:00:02 
30-50 0.00060613 0.000130420 1 00:00:02 

50-50 0.00022824 0.000088355 1 00:00:08 
50-80 0.00305190 0.000391920 1 00:00:21 

10-15-12 0.00021511 0.000149950 1 00:00:05 

20-50-40 0.00041711 0.000231260 1 00:00:16 
40-60-80 0.00849010 0.000917610 1 00:00:32 

Testing 

10 0.00014639 0.000098735 1 00:00:01 

30 0.00855300 0.001256300 1 00:00:01 
60 0.02798200 0.006851100 1 00:00:01 

90 0.05268800 0.009563200 1 00:00:02 
30-50 0.00280580 0.000539700 1 00:00:02 

50-50 0.00082868 0.000335220 1 00:00:08 

50-80 0.01046800 0.002982100 1 00:00:21 
10-15-12 0.00088638 0.000383130 1 00:00:05 

20-50-40 0.00226030 0.000736400 1 00:00:16 

40-60-80 0.02967000 0.005698200 1 00:00:32 
 

จากตารางที่ 6.2 ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากการทดสอบ พบว่า การทดสอบ 1 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอน
จำนวน 10 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 0.00010147 และ 0.000052956 
ตามลำดับ ส่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบเท่ากับ 0.00014639 และ 0.000098735 
ตามลำดับ การทดสอบ 2 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 50-50 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้
เท่ากับ 0.00022824 และ 0.000088355 ตามลำดับ ส่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบ
เท่ากับ 0.00082868 และ 0.00033522 ตามลำดับ การทดสอบ 3 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 10-

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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15-12 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 0.00021511 และ 0.00014995 ตามลำดับ 
ส่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบเท่ากับ 0.00088638 และ 0.00038313 ตามลำดับ  

 

ตารางท่ี 6.3 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANNs 
             กรณีทำการทดสอบแบบจำลอง (Training 70% Testing 15% และ Validation 15%) 

Splitting  
Rate 

No.  
of neurons 

Training 70% Testing 15% Validation 15% 

RMSE MAE R2 Time 

Training 

10 0.00032279 0.000087656 1 00:00:01 

30 0.00250020 0.000308910 1 00:00:01 
60 0.03195100 0.003909200 1 00:00:01 

90 0.07853000 0.008965000 1 00:00:01 

30-50 0.00264830 0.000846310 1 00:00:03 
50-50 0.03020600 0.003399100 1 00:00:06 

50-80 0.01909900 0.002434900 1 00:00:12 

10-15-12 0.00094215 0.000533240 1 00:00:02 
20-50-40 0.00068665 0.000178680 1 00:00:08 

40-60-80 0.00941240 0.000979460 1 00:01:06 

Testing 

10 0.00014500 0.000055503 1 00:00:01 
30 0.01407400 0.002472000 1 00:00:01 

60 0.03731300 0.008056800 1 00:00:01 
90 0.05586200 0.077852000 1 00:00:01 

30-50 0.01307600 0.007907300 1 00:00:03 

50-50 0.05854000 0.013389000 1 00:00:06 
50-80 0.67923000 0.143970000 1 00:00:12 

10-15-12 0.00078914 0.000492520 1 00:00:02 

20-50-40 0.00015549 0.000358730 1 00:00:08 
40-60-80 0.01565700 0.003784900 1 00:01:06 

 

จากตารางที่ 6.3 ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากการทดสอบ พบว่า การทดสอบ 1 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอน
จำนวน 10 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 0.00032279 และ 0.000087656 
ตามลำดับ ส่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบเท่ากับ 0.000145 และ 0.000055503 
ตามลำดับ การทดสอบ 2 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 30-50 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เท่ากับ 0.0026483 และ 0.00084631 ตามลำดับ ส่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบเทา่กับ 
0.013076 และ 0.0079073 ตามลำดับ การทดสอบ 3 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 20-50-40 มีค่า 
RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 0.00068665 และ 0.00017868 ตามลำดับ ส่วนค่า 
RMSE และ MAE ของการทดสอบเท่ากับ 0.00015549 และ 0.00035873 ตามลำดับ  

 

ตารางท่ี 6.4 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANNs 
                กรณีทำการทดสอบแบบจำลอง (Training 60% Testing 20% และ Validation 20%) 

Splitting  
Rate 

No.  
of neurons 

Training 60% Testing 20% Validation 20% 
RMSE MAE R2 Time 

Training 

10 0.00178330 0.001076400 1 00:00:02 
30 0.00685260 0.000877630 1 00:00:01 

60 0.19355000 0.015111000 1 00:00:02 

90 0.52210500 0.078850000 1 00:00:03 
30-50 0.02915100 0.005580000 1 00:00:05 

50-50 0.02212400 0.005192000 1 00:00:08 

50-80 0.07256900 0.006531500 1 00:00:23 
10-15-12 0.00378850 0.001116600 1 00:00:03 

20-50-40 0.00662890 0.000529700 1 00:00:06 
40-60-80 0.04850500 0.012554000 1 00:01:02 

Testing 

10 0.00026997 0.000142470 1 00:00:02 

30 0.00094632 0.000276090 1 00:00:01 
60 0.07366400 0.009251100 1 00:00:02 

90 0.15465500 0.025336000 1 00:00:03 

30-50 0.16752000 0.037614000 1 00:00:05 
50-50 0.08557200 0.016363000 1 00:00:08 

50-80 0.15316000 0.036021000 1 00:00:23 

10-15-12 0.00176480 0.000283760 1 00:00:03 
20-50-40 0.00250590 0.000294700 1 00:00:06 

40-60-80 0.10095000 0.028999000 1 00:01:02 
 

จากตารางที่ 6.4 ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากการทดสอบ พบว่า การทดสอบ 1 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอน
จำนวน 10 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 0.0017833 และ 0.0010764 ตามลำดับ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ส่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบเท่ากับ 0.00026997 และ 0.00014247 ตามลำดับ     
การทดสอบ 2 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 50-50 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 
0.022124 และ 0.005192 ตามลำดับ ส่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบเท่ากับ 0.085572 
และ 0.016363 ตามลำดับ การทดสอบ 3 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 10-15-12 มีค่า RMSE และ 
MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 0.0037885 และ 0.0011166 ตามลำดับ ส่วนค่า RMSE และ MAE 
ของการทดสอบเท่ากับ 0.0017648 และ 0.00028376 ตามลำดับ 

ตารางท่ี 6.5 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANNs 
             กรณีทำการทดสอบแบบจำลอง (Training 50% Testing 25% และ Validation 25%) 

Splitting  
Rate 

No.  
of neurons 

Training 50% Testing 25% Validation 25% 

RMSE MAE R2 Time 

Training 

10 0.00297330 0.001162000 1 00:00:02 

30 0.05866000 0.010584000 1 00:00:02 

60 0.01728800 0.003810600 1 00:00:02 
90 0.07821500 0.008564000 1 00:00:02 

30-50 0.02422600 0.002572800 1 00:00:03 

50-50 0.09347200 0.020250000 1 00:00:05 
50-80 0.07351700 0.014742000 1 00:00:16 

10-15-12 0.05559800 0.008267900 1 00:00:02 
20-50-40 0.00908190 0.001358300 1 00:00:08 

40-60-80 0.02192800 0.004565100 1 00:00:55 

Testing 

10 0.01093400 0.002764900 1 00:00:02 
30 0.11714000 0.017258000 1 00:00:02 

60 0.01919200 0.004736600 1 00:00:02 

90 0.05886500 0.008750200 1 00:00:02 
30-50 0.01080800 0.005273900 1 00:00:03 

50-50 0.01187700 0.005319900 1 00:00:05 

50-80 0.03803900 0.010076000 1 00:00:16 
10-15-12 0.13450000 0.020349000 1 00:00:02 

20-50-40 0.00422710 0.000687010 1 00:00:08 
40-60-80 0.03810500 0.010690000 1 00:00:55 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางที่ 6.5 ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากการทดสอบ พบว่า การทดสอบ 1 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอน
จำนวน 10 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 0.0029733 และ 0.001162 ตามลำดับ
ส ่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบเท่าก ับ 0.010934 และ 0.0027649 ตามลำดับ            
การทดสอบ 2 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 30-50 มีค่า RMSE และ MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 
0.024226 และ 0.0025728 ตามลำดับ ส่วนค่า RMSE และ MAE ของการทดสอบเท่ากับ 0.010808 
และ 0.0052739 ตามลำดับ การทดสอบ 3 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 20-50-40 มีค่า RMSE และ 
MAE ของการฝึกเรียนรู้เท่ากับ 0.0090819 และ 0.0013583 ตามลำดับ ส่วนค่า RMSE และ MAE 
ของการทดสอบเท่ากับ 0.0042271 และ 0.00068701 ตามลำดับ 

ยกตัวอย่างผลลัพธ์ที ่ได้จากโปรแกรมสำหรับการทดสอบแบบจำลอง (Training 80% 
Testing 10% และ Validation 10%) การทดสอบ 3 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน 10-15-12  

หลังจากที่โปรแกรมทำการประมวลผลเสร็จสิ้นแล้ว จะได้ผลลัพธ์ต่าง ๆ ตามที่เราได้เขียน
คำสั่งไว้ในโปรแกรม แสดงดังรูปที่ 6.2 นอกจากนี้ ยังมหีน้าต่างแสดงผลลัพธ์ของข้อมูลที่ได้ ดังรูปที่ 6.3 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 6.2 แสดงผลลัพธ์หลังจากท่ีโปรแกรมทำการประมวลผลเสร็จสิ้น 

 

          train_MSE_C: 4.6272e-08 
          train_RMSE_C: 0.00021511 
          train_MAE_C: 0.00014995 
          train_R2_C: 1 
          test_MSE_C: 7.8568e-07 
          test_RMSE_C: 0.00088638 
          test_MAE_C: 0.00038313 
          test_R2_C: 1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 6.3 หน้าต่างแสดงผลลัพธ์ของข้อมูลต่าง ๆ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปที่ 6.4 กราฟแสดงสถานะการฝึกเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สถานะการฝึกเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม โดยใช้ฟังก์ชัน plottrainstate ซึ่งสามารถ
แสดงการฝึกเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม พร้อมทั้งแสดงผลกราฟที่แสดงค่าเกรเดียนต์ในแต่ละ
รอบได้อีกด้วย เป็นกระบวนการเรียนรู้ที่ใช้การอัปเดตน้ำหนักของโครงข่ายประสาทเทียมในแต่ละ
รอบผ่านกระบวนการที่เรียกว่า gradient descent หรือการลดลงของเกรเดียนต์ ซึ ่งเป็นขั้นตอน
สำคัญในการฝึกโมเดลของโครงข่ายประสาทเทียม ฉะนั ้น ค่าเกรเดียนต์ ก็คือ การคำนวณการ
เปลี่ยนแปลงของฟังก์ชันต้นทุนตามพารามิเตอร์ต่าง ๆ ของโมเดล (เช่น น้ำหนักและตัวปรับค่าได้)   
ในการฝึกโครงข่ายประสาทเทียมหรือโมเดลอื่น ๆ พารามิเตอร์เหล่านี้จะถูกปรับเปลี่ยนในแต่ละรอบ
ของการฝึกเรียนรู้เพื่อให้โมเดลทำงานได้ดีขึ้น ค่าเกรเดียนต์ถูกคำนวณโดยใช้อนุพันธ์ (derivative) 
ของฟังก์ชันต้นทุนตามพารามิเตอร์แต่ละตัว หมายความว่า หากปรับพารามิเตอร์ไปในทิศทางใด (เพ่ิม
หรือลด) จะส่งผลให้ต้นทุนค่าใช้จ่ายเพิ่มข้ึนหรือลดลงนั่นเอง 

จากรูปที่ 6.4 แสดงให้เห็นถึงค่าเกรเดียนต์ที่ 0.053805 โดยค่าที่เหมาะสมที่สุดคำนวณได้ที่ 
23 รอบ การตรวจสอบไม่สำเร็จที่รอบที ่ 5 เพราะข้อผิดพลาดถูกทำซ้ำจำนวนห้าครั ้งก่อนที่
กระบวนการจะหยุด ซึ่งแสดงถึงประสิทธิภาพที่ดีที่สุดของโครงข่ายประสาทเทียม ผลการทดสอบหยุด
การพัฒนาในช่วงนั้น ฟังก์ชันเกิดข้อผิดพลาดด้วยทำการซ้ำที่จุดศูนย์จากรอบที่ 0 ถึง 2 และรอบที่ 4 
ถึง 18 จากนั้น จึงเพิ่มขึ้นแบบเชิงเส้นจากค่าหนึ่งไปจนถึงห้าในรอบที่ 19 ถึง 23 อย่างไรก็ตาม เมื่อ
เริ่มต้นที่รอบ 19 จะสังเกตเห็นว่า เกิดการ overfitting ของข้อมูล ดังนั้น จึงเลือกรอบที่ 18 เป็น
ฐานข้อมูลและเลือกฟังก์ชันน้ำหนักเป็นน้ำหนักสุดท้าย  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 6.5 ผลลัพธ์ที่ได้จากการทดสอบโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ค่า Mean Square Error (MSE) เป็นตัวชี้วัดที่ใช้ประเมินความผิดพลาดระหว่างค่าทำนาย
ของโมเดลและค่าจริง โดยการคำนวณความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าทำนายแล้วยกกำลังสอง 
จากนั้นก็หาค่าเฉลี่ย ดังนั้น ค่า MSE เป็นเครื่องมือที่ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล โดย
การเลือกจำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนที่แตกต่างกัน เลือกฟังก์ชันการกระตุ้น และเลือกอัลกอริธึมสำหรับ
การฝึกเรียนรู้แบบสุ่ม  

จากรูปที่ 6.5 แสดงถึงประสิทธิภาพการตรวจสอบที่ดีที่สุด มีค่าเท่ากับ 0.0000001569 ใน
จำนวนรอบที่ 18 สำหรับการทดสอบแบบจำลอง (Training 50% Testing 25% และ Validation 
25%) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 3 ชั้นซ่อน ที่มีนิวรอนจำนวน (10-15-12) พบว่า ผลลัพธ์
แสดงถึงประสิทธิภาพที่น่าพอใจของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งสามารถทำนายพารามิเตอร์การ
ตอบสนองเป้าหมายได้อย่างแม่นยำโดยมีชุดตัวแปรอินพุตที่ซับซ้อนจากการเกิดความผิดพลาดต่ำทีสุ่ด 

แผนภาพฮิสโตแกรมแสดงความผิดพลาดของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมที่จำลองขึ้น ดังรูป
ที่ 6.6 ซึ่งแสดงระดับของความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรที่ทดลองกับตัวแปรที่ทำนาย โดยมีข้อมูล
จำนวน 20 ชุด สำหรับฮิสโตแกรมความผิดพลาดสำหรับการฝึกเรียนรู้ การตรวจสอบ และการ
ทดสอบ ฟังก์ชันที่เกิดจุดความผิดพลาดศูนย์แสดงถึงประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในระหว่างการจำลอง โดยมี
เส้นสีเหลืองระหว่าง -0.000058 และ 0.0000584  

ค่า regression (R) ของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม สามารถใช้เพื่อประเมินความสามารถ
ของโมเดลในการจับความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่างตัวแปร จากรูปที่ 6.7 ได้รับค่าที่ดีท่ีสุดเท่ากับ 1 บ่งชี้
ว่าโมเดลสามารถทำนายได้อย่างแม่นยำ ซึ่งเป็นผลจากกระบวนการฝึกเรียนรู้ การตรวจสอบ และการ
ทดสอบท่ีครอบคลุม และโมเดลแสดงผลการตรวจสอบที่ดีที่สุด มีค่าเท่ากับ 1.569e-07 ในรอบที่ 18  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 6.6 แผนภาพฮิสโตแกรมแสดงความผิดพลาดของโมเดล เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 6.7 ค่า regression (R) ของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 

 

ข้อมูลการเรียนรู้สำหรับโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมของความต้องการไฟฟ้า แสดงผลลัพธ์
ออกมาในรูปแบบกราฟ โดยมีการเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าทำนาย สำหรับข้อมูลการฝึก
เรียนรู้ แสดงในรูปที่ 6.8 และสำหรับข้อมูลการทดสอบ แสดงในรูปที่ 6.9 การเปรียบเทียบอย่าง
ละเอียดนี้จะช่วยยืนยันประสิทธิภาพของโมเดล เนื่องจากเป็นการเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่า
ทำนาย โดยมีข้อมูลอินพุตจำนวน 2,000 ข้อมูลในการฝึกเรียนรู้ และข้อมูลเอาท์พุตจำนวน 1,010 
ข้อมูลในการทดสอบ 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 6.8 การเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าทำนายสำหรับข้อมูลการฝึกเรียนรู้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปที่ 6.9 การเปรียบเทียบระหว่างค่าจริงกับค่าทำนายสำหรับข้อมูลการทดสอบ 
 

6.2 ผลการทดสอบโดยใช้ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 
การพัฒนาโมเดลระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ หรือ ANFIS ได้กำหนดพารามิเตอร์

ต่าง ๆ ได้แก่ จำนวนอินพุต จำนวนเอาต์พุต โครงสร้างโมเดล ประเภทฟังก์ชันสมาชิกสำหรับอินพุต-
เอาต์พุต จำนวนฟังก์ชันสมาชิกต่ออินพุต จำนวนกฎฟัซซี่ วิธีการฝึกเรียนรู้ และการแบ่งชุดข้อมูล 
แสดงดังตารางที่ 6.6 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 6.6 พารามิเตอร์ที่ใช้ทดสอบด้วยระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 

พารามิเตอร์ ข้อมูลเชิงเทคนิค 

จำนวนอินพุต 10  
จำนวนเอาต์พุต 1  

โครงสร้างโมเดล ANFIS แบบ Sugeno 

ประเภทฟังก์ชันสมาชิก (Input) trimf (Triangular) หรือ gaussmf (Gaussian) 
ประเภทฟังก์ชันสมาชิก (Output) linear 

จำนวนฟังก์ชันสมาชิกต่ออินพุต 2 

จำนวนกฎฟัซซี่ (Fuzzy Rules) เริ่มต้นที่ 1024 
วิธีการฝึกเรียนรู้ hybrid  

จำนวนข้อมูลฝึกเรียนรู้ 200 
จำนวนข้อมูลทดสอบ 101 

 
โมเดลระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ หรือโมเดล ANFIS แบบ Sugeno ได้มาจาก

การออกแบบฟัซซี่ลอจิก ที่ใช้กฎฟัซซี่แบบ Sugeno-type ซึ่งเป็นการผสมผสานระหว่างฟัซซี่ลอจิก 
กับโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อสร้างโมเดลที่สามารถเรียนรู้และทำนายพฤติกรรมของระบบที่ไม่เป็น
เชิงเส้นได้อย่างมีประสิทธิภาพ แสดงดังรูปที่ 6.10  

 
 

 
 

รูปที่ 6.10 การออกแบบโดยใช้กฎฟัซซ่ีแบบ Sugeno 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การกำหนดประเภทฟังก์ชันสมาชิกสำหรับอินพุต-เอาต์พุต และกำหนดจำนวนฟังก์ชันสมาชิก
ต ่ออินพุต เป ็นขั ้นตอนหนึ ่งท ี ่สำค ัญในการออกแบบโมเดล  ANFIS เพราะส ่งผลโดยตรงต่อ
ความสามารถในการเรียนรู้และความแม่นยำของระบบ ฟังก์ชันสมาชิก (MF) คือ ฟังก์ชันที่ใช้แปลงค่า
จริงของอินพุตให้กลายเป็นค่าความเป็นสมาชิกในชุดฟัซซี่ การเลือกใช้ขึ้นกับลักษณะของข้อมูล ความ
ซับซ้อนของระบบ และความต้องการด้านความแม่นยำหรือความเร็ว ทั้งนี้ลักษณะฟังก์ชันสมาชิกแต่
ละประเภทมีความเหมาะสมในการนำไปใช้งานแตกต่างกัน  

หากพิจารณาถึงการกำหนดจำนวนฟังก์ชันสมาชิกต่ออินพุต ซึ่งเป็นการกำหนดว่าตัวแปร
อินพุตแต่ละตัวจะถูกแบ่งออกเป็นกี่ชุดฟัซซี่ยกตัวอย่างเช่น ถ้ามี 10 อินพุต และแต่ละตัวมี 2 ฟังก์ชัน
สมาชิก จะได้จำนวนกฎ เท่ากับ 210 คิดเป็น 1024 กฎ กรณีถ้ากฎมากเกินไป อาจเกิด overfitting 
และใช้เวลาฝึกเรียนรู้นาน แต่ถ้ากฎน้อยเกินไป โมเดลอาจไม่แม่นยำพอ (underfitting) หน้าต่างใน
โปรแกรมสำหรับกรอกข้อมูล แสดงดังรูปที่ 6.11 

 

 
 

รูปที่ 6.11 การออกแบบฟังก์ชันสมาชิก 
 

ยกตัวอย่างผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANFIS สำหรับข้อมูลเชิงทดลองถูกแบ่งออกเป็น 
2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกเรียนรู้ และชุดข้อมูลทดสอบ ชุดข้อมูลดังกล่าวถูกอัพโหลดจากไฟล์เพ่ือใช้ใน
การฝึกเรียนรู้โครงข่าย ANFIS ที่มจีำนวน 1 เอาต์พุต และจำนวน 10 อินพุต  

ผลลัพธ์จากค่าความผิดพลาดที่น้อยที่สุด พบว่า จำนวนฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต คือ 2-2-2-
2-2-2-2-2-2-2-2, ประเภทของฟังก์ชันสมาชิกของอินพุตคือ "trimf" (triangular) หรือ "gaussmf" 
(gaussian), ประเภทของฟังก์ชันสมาชิกของเอาต์พุตคือ "linear", จำนวนกฎฟัซซี่เริ่มต้นที่ 1024 กฎ 
โดยค่าความคลาดเคลื่อน RMSE ของการฝึกเรียนรู้และการทดสอบ เท่ากับ 0.0000521774 แสดงใน
ตารางที่ 6.7 ถึงตารางที่ 6.10  
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 6.7 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANFIS สำหรับชุดข้อมูลฝึกเรียนรู้โดยเลือกใช้ "trimf" 
เป็นฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต 

Input 
No. of MFs 

Input 
MF  

Type 

Output 
MF  

Type 

No. of 
fuzzy  
rules 

Training 

Time RMSE 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 trimf linear 1024 0:03:50 0.0000521774 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 trimf linear 1536 0:11:13 0.0000732852 
2 3 2 2 2 2 2 2 2 2 trimf linear 1536 0:11:18 0.0000986030 

4 2 2 2 2 2 2 2 2 2 trimf linear 2048 0:14:22 0.0000959176 
2 2 2 2 4 2 2 2 2 2 trimf linear 2048 0:15:59 0.0012895100 

2 2 3 2 2 3 2 2 2 2 trimf linear 2304 0:09:12 0.0000985599 

3 2 2 3 2 2 2 2 2 2 trimf linear 2304 0:18:13 0.0001397030 

 
ตารางที่ 6.8 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANFIS สำหรับชุดข้อมูลฝึกเรียนรู้โดยเลือกใช้ "gaussmf" 
เป็นฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต 

Input 
No. of MFs 

Input 
MF  

Type 

Output 
MF  

Type 

No. of 
fuzzy  
rules 

Training 

Time RMSE 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 gaussmf linear 1024 0:03:25 0.0001175570 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 gaussmf linear 1536 0:10:42 0.0007579720 
2 3 2 2 2 2 2 2 2 2 gaussmf linear 1536 0:09:48 0.0010335700 

4 2 2 2 2 2 2 2 2 2 gaussmf linear 2048 0:14:50 0.0002440430 

2 2 2 2 4 2 2 2 2 2 gaussmf linear 2048 0:14:23 0.0012895100 
2 2 3 2 2 3 2 2 2 2 gaussmf linear 2304 0:08:35 0.0001467330 

3 2 2 3 2 2 2 2 2 2 gaussmf linear 2304 0:15:04 0.0012259400 

 
เปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้ระหว่างตารางที่ 6.7 กับตารางท่ี 6.8 พบว่า มีการใช้ฟังก์ชันสมาชิก

ของอินพุตที่แตกต่างกัน นั่นคือ "trimf" และ "gaussmf" ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดที่ได้จากการพัฒนาโมเดล 
ANFIS สำหรับชุดข้อมูลฝึกเรียนรู้โดยเลือกใช้ "trimf" เป็นฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต มีค่าความ
คลาดเคลื่อน RMSE เท่ากับ 0.0000521774 ใช้เวลา 0:03:50 นาที และผลลัพธ์ที่ดีที่สุดที่ได้จากการ
พัฒนาโมเดล ANFIS สำหรับชุดข้อมูลฝึกเรียนรู้โดยเลือกใช้ "gaussmf" เป็นฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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มีค่าความคลาดเคลื่อน RMSE เท่ากับ 0.0001175570 ใช้เวลา 0:03:25 นาที การพัฒนาโมเดล 
ANFIS ทั้งสองแบบข้างต้น มีจำนวนฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต คือ 2-2-2-2-2-2-2-2-2-2-2 และใช้กฎ
ฟัซซี่จำนวน 1024 กฏ 

 
ตารางที่ 6.9 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANFIS สำหรับชุดข้อมูลทดสอบโดยเลือกใช้ "trimf" 
เป็นฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต 

Input 
No. of MFs 

Input 
MF  

Type 

Output 
MF  

Type 

No. of 
fuzzy  
rules 

Training 

Time RMSE 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 trimf linear 1024 0:02:23 0.0000521774 
2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 trimf linear 1536 0:10:36 0.0000732852 

2 3 2 2 2 2 2 2 2 2 trimf linear 1536 0:10:04 0.0000986030 

4 2 2 2 2 2 2 2 2 2 trimf linear 2048 0:12:06 0.0000959176 
2 2 2 2 4 2 2 2 2 2 trimf linear 2048 0:13:52 0.0012895100 

2 2 3 2 2 3 2 2 2 2 trimf linear 2304 0:08:10 0.0000985599 

3 2 2 3 2 2 2 2 2 2 trimf linear 2304 0:15:52 0.0001397030 

 

ตารางที่ 6.10 ผลลัพธ์ที่ได้จากการพัฒนาโมเดล ANFIS สำหรับชุดข้อมูลทดสอบโดยเลือกใช้ "gaussmf" 
เป็นฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต 

Input 
No. of MFs 

Input 
MF  

Type 

Output 
MF  

Type 

No. of 
fuzzy  
rules 

Training 

Time RMSE 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 gaussmf linear 1024 0:02:18 0.0001175570 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 gaussmf linear 1536 0:09:05 0.0007579720 
2 3 2 2 2 2 2 2 2 2 gaussmf linear 1536 0:08:11 0.0010335700 

4 2 2 2 2 2 2 2 2 2 gaussmf linear 2048 0:11:48 0.0002440430 

2 2 2 2 4 2 2 2 2 2 gaussmf linear 2048 0:13:02 0.0012895100 
2 2 3 2 2 3 2 2 2 2 gaussmf linear 2304 0:07:14 0.0001467330 

3 2 2 3 2 2 2 2 2 2 gaussmf linear 2304 0:13:41 0.0012259400 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้ระหว่างตารางที่ 6.9 กับตารางท่ี 6.10 พบว่า มีการใช้ฟังก์ชันสมาชิก
ของอินพุตที่แตกต่างกัน นั่นคือ "trimf" และ "gaussmf" ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดที่ได้จากการพัฒนาโมเดล 
ANFIS สำหรับชุดข้อมูลทดสอบโดยเลือกใช้ "trimf" เป็นฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต มีค่าความ
คลาดเคลื่อน RMSE เท่ากับ 0.0000521774 ใช้เวลา 0:02:23 นาที และผลลัพธ์ที่ดีที่สุดที่ได้จากการ
พัฒนาโมเดล ANFIS สำหรับชุดข้อมูลทดสอบโดยเลือกใช้ "gaussmf" เป็นฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต 
มีค่าความคลาดเคลื่อน RMSE เท่ากับ 0.0001175570 ใช้เวลา 0:02:18 นาที การพัฒนาโมเดล 
ANFIS ทั้งสองแบบข้างต้น มีจำนวนฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต คือ 2-2-2-2-2-2-2-2-2-2-2 และใช้กฎ
ฟัซซี่จำนวน 1024 กฏ จากรูปที ่6.12 แสดงหน้าต่างโปรแกรมสำหรับข้อมูลฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต 

ดังนั้น การใช้ฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต "trimf" เหมาะกับข้อมูลเชิงเส้น หรือข้อมูลที่เปลี่ยน
ค่าอย่างเป็นช่วง ๆ หรือข้อมูลที่มีลักษณะแบ่งเป็นช่วงชัดเจน หรือเปลี่ยนแปลงแบบเป็นขั้น ๆ และ
ส่วนการใช้ฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต "gaussmf" เหมาะสมกับข้อมูลมีลักษณะเป็นเส้นโค้งหรือ
เปลี่ยนแปลงแบบ ราบเรียบ หรือข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงค่อยเป็นค่อยไป อย่างไรก็ตาม การใช้
ฟังก์ชันสมาชิกของอินพุตที่แตกต่างกันมีผลอย่างมากต่อทั้งค่าความผิดพลาดและเวลาในการเทรน 
โดยเฉพาะในระบบที่มีอินพุตหลายตัวและกฎจำนวนมาก ฟังก์ชันสมาชิกทำหน้าที่แปลงข้อมูลเชิง
ตัวเลขให้เป็นข้อมูลเชิงฟัซซี่ ซึ่งระบบ ANFIS จะใช้ในการตัดสินใจกับกฎฟัซซี่ ถ้าฟังก์ชันนี้ไม่เหมาะ
กับลักษณะข้อมูล จะทำให้กฎที่สร้างขึ้นคลุมเครือหรือไม่เฉพาะเจาะจงพอ ทำให้โมเดลไม่สามารถ
เรียนรู้รูปแบบของข้อมูลได้อย่างถูกต้อง และส่งผลให้ค่าความผิดพลาด (MSE/RMSE) ที่สูงขึ้นอีกด้วย 

 

 
 

รูปที่ 6.12 หน้าต่างในโปรแกรมแสดงข้อมูลฟังก์ชันสมาชิกของอินพุต เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การออกแบบจำนวนฟังก์ชันสมาชิกในแต่ละตัวแปรอินพุตมีผลต่อทั้งความสามารถในการ
เรียนรู้และความซับซ้อนของโมเดลอย่างมาก หมายความว่า ยิ่งเราแบ่งข้อมูลละเอียด (มีฟังก์ชัน
สมาชิกเยอะ) ยิ่งทำให้สามารถแยกแยะสถานการณ์ต่าง ๆ ได้ดีขึ้น จำนวนกฎฟัซซี่จะเพิ่มขึ้นแบบ
ทวีคูณ ทำให้โมเดลใหญ่ แต่ต้องแลกกับเวลาในการเทรนช้าและมีความซับซ้อนที่สูงขึ้น ในทางกลับกัน
ถ้าฟังก์ชันสมาชิกมีจำนวนน้อยเกินไป จะทำให้โมเดลมองเห็นความแตกต่างในข้อมูลได้น้อย  อาจ
พลาดในข้อมูลบางส่วนที่สำคัญไป  

เทคนิคที่ใช้ในการสร้างกฎฟัซซ่ีและกำหนดฟังก์ชันสมาชิก ซึ่งมีอยู่ 2 เทคนิค ที่นิยมใช้ คือ  
1) Grid partitioning (การแบ่งตารางแบบกริด) เป็นการสร้างกฎฟัซซี่แบบไล่เรียงทุกความ

เป็นไปได้ (exhaustive rule generation) จากทุกฟังก์ช ันสมาชิกของอินพุต จุดเด่นสามารถ
ครอบคลุมครบทุกกรณี ง่ายต่อการวิเคราะห์และอธิบาย จุดด้อยจะเกิดกฎเพิ่มขึ้นอย่างทวีคูณเมื่อ
อินพุตเพ่ิม ใช้เวลาฝึกและทรัพยากรมาก  

2) Clustering (การจัดกลุ่มข้อมูล) ใช้เทคนิคจัดกลุ่ม (เช่น subtractive clustering, fuzzy 
C-means) เพื่อดูว่าข้อมูลจริงกระจุกอยู่ตรงไหนบ้าง จากนั้นจึงสร้างกฎเฉพาะที่เกี่ยวข้องกับกลุ่ม
เหล่านั้นเท่านั้น ไม่ต้องสร้างกฎแบบครอบคลุมทุกกรณี จุดเด่นช่วยลดจำนวนกฎได้อย่างมาก โมเดล
เบา เทรนเร็ว เหมาะกับข้อมูลจริงที่มีรูปแบบเฉพาะ จุดด้อยขึ้นอยู่กับคุณภาพของการจัดกลุ่ ม (ต้อง
เลือกพารามิเตอร์ให้ดี) อธิบายยากกว่าเทคนิคแบบ grid partitioning 
 

6.3 การวัดความผิดพลาดของโมเดล 
การทดสอบแบบจำลองในโปรแกรม MATLAB โดยใช้ ANNs และ ANFIS Toolbox เพื่อหา

ค่าความผิดพลาดต่ำสุด กรณีศึกษานี้เปรียบเทียบผลระหว่าง ANFIS และ ANNs โดยใช้ชุดข้อมูล
เดียวกันเพื่อให้การเปรียบเทียบมีความเท่าเทียมกันและน่าเชื่อถือได้ งานวิจัยนี้เน้นการเปรียบเทียบ
ผลลัพธ์ของโมเดลความแม่นยำระหว่าง ANNs และ ANFIS การเปรียบเทียบดังกล่าวทำได้โดยใช้ค่า
ความผิดพลาดรากที่สองของค่าเฉลี่ยกำลังสอง หรือ Root Mean Square Error (RMSE), ค่าเฉลี่ย
ของความผิดพลาดสัมบูรณ์ หรือ Mean Absolute Error (MAE), และค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 
หรือ coefficient of determination (R²)  

 
6.3.1 ค่าความผิดพลาดรากที่สองของค่าเฉลี่ยกำลังสอง   
ค่าความผิดพลาดรากที่สองของค่าเฉลี่ยกำลังสอง หรือค่า RMSE เป็นวิธีมาตรฐานในการวัด

ความผิดพลาดของโมเดลในการทำนายข้อมูลเชิงปริมาณ คือ การวัดความแม่นยำของโมเดลที่ใช้ใน
การทำนายข้อมูล โดยจะคำนวณจากความแตกต่างระหว่างค่าที่โมเดลทำนายและค่าจริง โดยทำการ
ยกกำลังสองความแตกต่างแล้วหาค่าเฉลี่ยก่อนจะหาค่ารากที่สองของผลลัพธ์  เพื่อให้มีหน่วยที่
เหมือนกับค่าที่ทำนาย สูตรการคำนวณ RMSE แสดงดังสมการที่ 6.1 
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              𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑚
∑ [𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑]

2𝑚
𝑖=1                          (6.1) 

 
โดยที่ 𝑚      คือ จำนวนข้อมูลทั้งหมด 
 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙    คือ ค่าจริงของข้อมูลในแต่ละจุด 
 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑   คือ ค่าที่ทำนายจากโมเดล 
 ∑ [𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑]

2𝑚
𝑖=1  คือ ผลรวมของความแตกต่างที ่ยกกำลังสอง

ระหว่างค่าจริงและค่าที่ทำนาย 
 

การตีความผลลัพธ์ของค่า RMSE หมายความว่า หากค่า RMSE ที่คำนวณได้ต่ำ หมายถึง 
โมเดลทำนายได้ใกล้เคียงกับค่าจริงมากขึ้น นั่นแสดงถึงความแม่นยำที่สูง หากค่า RMSE ที่คำนวณได้
สูง หมายถึง โมเดลทำนายมีความผิดพลาดมาก นั่นแสดงถึงความแม่นยำที่ต่ำ 

 
6.3.2 ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดสัมบูรณ์ 
ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดสัมบูรณ์ หรือค่า MAE คือ การวัดความแม่นยำของโมเดลในการ

ทำนายข้อมูล โดยจะคำนวณจากค่าเฉลี่ยของความแตกต่างสัมบูรณ์ระหว่างค่าจริงและค่าที่ทำนาย 
โดยไม่สนใจทิศทางของความผิดพลาด สูตรการคำนวณ MAE แสดงดังสมการที่ 6.2 
 
              𝑀𝐴𝐸  =  

1

𝑚
 ∑ |𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑|𝑚

𝑖=1                  (6.2) 
 
โดยที่ 𝑚      คือ จำนวนข้อมูลทั้งหมด 
 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙    คือ ค่าจริงของข้อมูลในแต่ละจุด 
 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑   คือ ค่าที่ทำนายจากโมเดล 

|𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑|  คือ ความแตกต่างสัมบูรณ์ระหว่างค่าจริงและค่าที่ทำนาย 
 

การตีความผลลัพธ์ของค่า MAE หมายความว่า หากค่า MAE ที่คำนวณได้ต่ำ หมายถึง โมเดล
ทำนายได้ใกล้เคียงกับค่าจริงมากขึ้น นั่นแสดงถึงความแม่นยำที่สูง หากค่า MAE ที่คำนวณได้สูง 
หมายถึง โมเดลทำนายมีความผิดพลาดมาก นั่นแสดงถึงความแม่นยำที่ต่ำ  
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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6.3.3 ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 
ค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ หรือค่า R² คือ การวัดความสามารถของโมเดลในการอธิบาย

ความแปรปรวนของข้อมูล โดย R² จะบ่งชี้ว่าร้อยละของความแปรปรวนในข้อมูลที่สามารถอธิบายได้
ด้วยโมเดลนั้น ๆ  

R² มีค่าตั ้งแต่ 0 ถึง 1 หาก R² เท่ากับ 1 หมายความว่า โมเดลสามารถอธิบายความ
แปรปรวนของข้อมูลได้ 100% หรือการทำนายของโมเดลตรงกับข้อมูลจริง หาก R² เท่ากับ 0 
หมายความว่า โมเดลไม่สามารถอธิบายความแปรปรวนในข้อมูลได้เลย หรือการทำนายของโมเดลไม่มี
ความสัมพันธ์กับข้อมูลจริง สูตรการคำนวณแสดงดังสมการที่ 6.3 
 

                      𝑅2 =  1 −
∑ (𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑)

2𝑚
𝑖=1

∑ (𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑚𝑒𝑎𝑛)𝑚
𝑖=1

2                         (6.3) 

 

โดยที่ 𝑚      คือ จำนวนข้อมูลทั้งหมด 
 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙    คือ ค่าจริงของข้อมูลในแต่ละจุด 
 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑   คือ ค่าที่ทำนายจากโมเดล 
 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑚𝑒𝑎𝑛   คือ ค่าเฉลี่ยของค่าจริง 

∑ (𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙  −  𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑)
2𝑚

𝑖=1   คือ ความผิดพลาดระหว่างค่าจริงและค่าที่ทำนาย 
∑ (𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙  − 𝑂𝑈𝑇𝑃𝑈𝑇𝑚𝑒𝑎𝑛)2𝑚

𝑖=1       คือ ความแปรปรวนของค่าจริง 
 

การตีความผลลัพธ ์ของค่า  R² หมายความว ่า หากค่า R² ใกล ้ 1 หมายถึง โมเดลมี
ความสามารถสูงในการอธิบายความแปรปรวนของข้อมูล แสดงว่าโมเดลทำนายได้ดี หากค่า R² ใกล้ 0 
หมายถึง โมเดลไม่สามารถอธิบายความแปรปรวนในข้อมูลได้มาก แสดงว่าโมเดลทำนายไม่ดี หากค่า  
R² ลบ หมายถึง โมเดลไม่สามารถทำนายได้ดีกว่าการทำนายโดยใช้ค่าเฉลี่ยของข้อมูลจริง ในกรณีนี้
จะถือว่าโมเดลไม่สามารถให้ผลลัพธ์ที่มีประโยชน์ได้ ดังนั้น R² จึงเป็นเครื่องมือที่สำคัญในการประเมิน
ความสามารถของโมเดลในการอธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต่าง ๆ ในการทำนาย 
 

6.3.4 การเปรียบเทียบผลลัพธ์ของค่า RMSE สำหรับการฝึกเรียนรู ้และการทดสอบ
ระหว่างโมเดล ANNs และ ANFIS 

ในการทดลองนี้ได้ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมและ
โมเดลระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ ในการประเมินความต้องการใช้พลังงานไฟฟ้า โดยแบ่ง
ชุดข้อมูลออกเป็น 2 ชุด ได้แก่ ชุดข้อมูลการฝึกเรียนรู้ และชุดข้อมูลการทดสอบ ค่าที่ได้จากการ
พยากรณ์และค่าจริงจากการทดสอบโมเดล สำหรับประเมินของความต้องการใช้พลังงานไฟฟ้า โดยใช้
เทคนิคการสร้างแบบจำลองที่แตกต่างกัน ถูกนำเสนอไว้ในตารางที่ 6.11 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 6.11 เปรียบเทียบผลลัพธ์สำหรับการฝึกเรียนรู้และการทดสอบระหว่างโมเดล ANNs และ ANFIS 

Method 
Training Testing 

Time RMSE Time RMSE 
ANNs 0:00:01 10.147e-05 0:00:01 14.639e-05 

ANFIS 0:03:50 5.2177e-05 0:02:23 5.2177e-05 
 

 จากตารางที่ 6.11 ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากโมเดล ANNs พบว่า จากการปรับแต่งพารามิเตอร์
โมเดล ANNs ที่มีโครงสร้างแบบ 1 ชั้นซ่อน (1 hidden layer) ประกอบด้วย 10 นิวรอน ใช้ฟังก์ชัน
กระตุ ้นแบบ tansig ซึ ่งมีค่าช่วงอยู ่ระหว่าง -1 ถึง 1 ให้ผลลัพธ์ที ่ด ีที ่ส ุด การฝึกโมเดลใช้ว ิธี 
Levenberg–Marquardt (trainlm) ซึ่งเป็นเทคนิค backpropagation ที่มีประสิทธิภาพ ค่า RMSE 
ที่ได้สำหรับชุดข้อมูลการฝึกเรียนรู้ เท่ากับ 10.147 × 10-5  และค่า RMSE ที่ได้สำหรับชุดข้อมูลการ
ทดสอบ เท่ากับ 14.639 × 10-5 

นอกจากนี้ ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากโมเดล ANFIS พบว่า โมเดล ANFIS ได้รับการออกแบบโดย
กำหนดจำนวนฟังก์ชันสมาชิกของอินพุตที่มีโครงสร้างจำนวนฟังก์ชันสมาชิกเป็น 2-2-2-2-2-2-2-2-2-
2-2 และเลือกใช้ฟังก์ชันสมาชิกประเภทสามเหลี่ยม "trimf" สำหรับอินพุต และแบบเชิงเส้น "linear" 
สำหรับเอาต์พุต จำนวนกฎฟัซซี่ทั้งหมดที่สร้างขึ้นเท่ากับ 1024 กฎ ค่า RMSE ที่ได้สำหรับชุดข้อมูลการ
ฝึกเรียนรู้ เท่ากับ 5.2177 × 10-5  และค่า RMSE ที่ได้สำหรับชุดข้อมูลการทดสอบ เท่ากับ 5.2177 × 10-5   

ดังนั้น จากการเปรียบเทียบผลลัพธ์ พบว่า โมเดล ANFIS มีความสามารถในการพยากรณ์ที่
แม่นยำกว่าโมเดล ANN อย่างมีนัยสำคัญ โดยพิจารณาจากค่า RMSE ที่ต่ำกว่าทั้งในชุดข้อมูลฝึก
เรียนรู ้และชุดข้อมูลทดสอบ อย่างไรก็ตาม โมเดล ANFIS มีข้อจำกัดในด้าน ระยะเวลาในการ
ประมวลผลที่สูงกว่า เนื่องจากกระบวนการฟัซซี่และจำนวนกฎฟัซซี่ที่มาก ทำให้ใช้ทรัพยากรในการ
คำนวณมากข ึ ้น นอกจากน ี ้  โมเดล ANFIS ย ังม ีจ ุดเด ่นด ้าน ความสามารถในการต ีความ 
(interpretability) ที่สูงกว่า ANN เนื่องจากสามารถแสดงกฎฟัซซี่และฟังก์ชันสมาชิกในรูปแบบที่
เข้าใจได้ง่าย เหมาะสมสำหรับการนำไปใช้งานในระบบที่ต้องการความโปร่งใส ตรวจสอบได้ และ
สามารถอธิบายผลการทำงานได้อย่างชัดเจน ในทางตรงกันข้าม โมเดล ANN มีความยืดหยุ่นในการ
เรียนรู้สูง แต่หากมีการเปลี่ยนแปลงของรูปแบบข้อมูล อาจจำเป็นต้องทำการฝึกใหม่ ( retraining) 
เพ่ือรักษาประสิทธิภาพของโมเดล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 บทท่ี 7 

สรุปผล อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 
 

ในบทนี้จะกล่าวถึงการสรุปผลการวิจัย ข้อเสนอแนะและงานวิจัยในอนาคต การวิจัยนี ้มี
วัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม และระบบอนุมานนิวโร
ฟัซซีแบบปรับตัวได้ ในการประเมินความต้องการใช้พลังงานไฟฟ้า โดยการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นสอง
ส่วน ได้แก่ ชุดฝึกเรียนรู้และชุดทดสอบ เพื่อประเมินความสามารถของแต่ละโมเดล ความไม่แน่นอน
ของโหลดและปัจจัยภายนอกสามารถก่อให้เกิดความเสี่ยงอย่างรุนแรงต่อระบบไฟฟ้า ดังนั้น การ
พยากรณ์โหลดหรือการประเมินความต้องการใช้พลังงานที่แม่นยำจึงมีความสำคัญอย่างยิ่งต่อการวาง
แผนการดำเนินงานของระบบ 

 

7.1 สรุปผลการวิจัย 
ด้านความแม่นยำของโมเดล พบว่า โมเดล ANFIS มีค่า RMSE ต่ำกว่าทั้งในชุดข้อมูลฝึก

เรียนรู้และชุดทดสอบ โดยให้ค่า RMSE เท่ากับ 5.2177×10-5 ในทั้งสองชุดข้อมูล ขณะที่โมเดล ANNs 
ให้ค่า RMSE เท่ากับ 10.147×10-5 ในชุดฝึกเรียนรู้ และเท่ากับ 14.639×10-5 ในชุดทดสอบ ซึ่งแสดง
ให้เห็นว่าโมเดล ANFIS ให้ค่า RMSE ต่ำกว่า ทั้งในชุดฝึกเรียนรู้และชุดทดสอบ เมื่อเทียบกับโมเดล 
ANNs ซึ่งบ่งชี้ถึงความมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่แม่นยำกว่าชัดเจน 

ด้านระยะเวลาในการประมวลผล พบว่า โมเดล ANFIS มีข้อจำกัดที่สำคัญคือ ระยะเวลาใน
การประมวลผลที่สูงกว่า เนื่องจากกระบวนการฟัซซี่และจำนวนกฎฟัซซี่ที่มาก ส่งผลให้ต้องใช้เวลาใน
การฝึกโมเดลนานกว่า ANNs ถึงแม้ว่าโมเดล ANNs จะมีค่า RMSE สูงกว่า แต่สามารถประมวลผลได้
รวดเร็วกว่าและใช้ทรัพยากรน้อยกว่า เหมาะสำหรับระบบที่ต้องการการตอบสนองทันที หรือเหมาะ
สำหรับสถานการณ์ที่ต้องการความเร็วในการประมวลผล และมีข้อดีในด้านความยืดหยุ่นในการ
ปรับแต่งโครงสร้าง ซึ่งสะท้อนถึงข้อจำกัดด้านการประมวลผลของ ANFIS เมื่อเทียบกับ ANNs 

ด้านความสามารถในการตีความผลลัพธ์ พบว่า โมเดล ANFIS มีข้อได้เปรียบด้านความสามารถ
ในการตีความผ่านกฎฟัซซี่ที่สามารถแสดงและอธิบายเหตุผลของผลลัพธ์ได้อย่างชัดเจน ขณะที่โมเดล 
ANNs ซึ่งเป็นโมเดลเชิงตัวเลขที่ไม่สามารถแสดงกลไกการตัดสินใจได้อย่างโปร่งใส อาจไม่เหมาะสมกับ
งานที่ต้องการความสามารถในการตรวจสอบหรืออธิบายผลลัพธ์ 

ด้านความเหมาะสมในการนำไปใช้งานจริง พบว่า โมเดล ANNs มีความยืดหยุ่นในการเรียนรู้
ข้อมูลหลากหลายประเภท และเหมาะสำหรับระบบที่ต้องการการประมวลผลแบบเรียลไทม์ หรือมี
ข้อจำกัดด้านทรัพยากร ขณะที่โมเดล ANFIS เหมาะสมกับการใช้งานในระบบที่ต้องการความแม่นยำสูง 
และสามารถอธิบายผลลัพธ์ได้อย่างชัดเจน เช่น ระบบสนับสนุนการตัดสินใจในภาครัฐหรือหน่วยงาน
ด้านพลังงาน เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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7.2 อภิปรายผลการวิจัย  
ผลการวิจัยยืนยันว่า โมเดล ANFIS มีประสิทธิภาพที่เหนือกว่าโมเดล ANNs อย่างมีนัยสำคัญ

ในด้านความแม่นยำ ซึ่งสอดคล้องกับแนวคิดที่ว่า การผสานความสามารถของโครงข่ายประสาทเทียม
กับระบบฟัซซี่จะช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้จากข้อมูลเชิงตัวเลข พร้อมกับรองรับความไม่แน่นอน
ของข้อมูลเชิงภาษาธรรมชาติได้ดี อย่างไรก็ตาม ความซับซ้อนของโครงสร้าง ANFIS โดยเฉพาะเมื่อ
จำนวนอินพุตและฟังก์ชันสมาชิกเพิ่มขึ้น ส่งผลต่อประสิทธิภาพในการประมวลผล ซึ่งเป็นจุดอ่อนที่
ต้องพิจารณา โดยเฉพาะหากต้องนำไปประยุกต์ใช้ในระบบที่ต้องการการประมวลผลแบบทันทีทันใด
ในทางตรงกันข้าม ถึงแม้ว่าโมเดล ANNs จะมีความแม่นยำน้อยกว่า แต่ด้วยความสามารถในการ
ประมวลผลที่รวดเร็ว และโครงสร้างที่ง่ายต่อการฝึกและปรับแต่ง ทำให้โมเดลนี้ยังคงเป็นทางเลือกท่ี
น่าสนใจ โดยเฉพาะเมื่อต้องทำงานกับข้อมูลจำนวนมากหรือระบบที่มีข้อจำกัดด้านฮาร์ดแวร์ หากมี
ข้อจำกัดด้านทรัพยากรคอมพิวเตอร์หรือเวลาประมวลผล ANNs จะเป็นทางเลือกท่ีเหมาะสมกว่า  

โมเดล ANFIS เป็นวิธีการที่สามารถนำมาประยุกต์ใช้ได้อย่างเหมาะสมในการประเมินความ
ต้องการใช้พลังงานไฟฟ้าในงานวิจัยนี้ อย่างไรก็ตาม ไม่สามารถรับประกันได้ว่าสำหรับหัวข้องานวิจัย
อื่น ๆ โมเดล ANFIS จะให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า ANNs เสมอ ในด้านค่าความผิดพลาด RMSE เนื่องจาก
ประสิทธิภาพของโมเดลขึ้นอยู่กับปัจจัยหลายประการ เช่น ความซับซ้อนของข้อมูลนำเข้าและส่งออก 
ประเภทของฟังก์ชันที่ใช้ในการฝึกโมเดล เป็นต้น 
 

7.3 ข้อเสนอแนะ 
จากผลการวิจัยสามารถเสนอแนะแนวทางในการนำไปประยุกต์ใช้และพัฒนาเพ่ิมเติมได้ดังนี้ 
1) การเลือกใช้โมเดลควรพิจารณาจากลักษณะของปัญหาและข้อจำกัดของระบบ หากระบบ

ต้องการความแม่นยำและความสามารถในการตรวจสอบผลลัพธ์ ANFIS จะเป็นทางเลือกที่เหมาะสม 
ขณะที่ ANNs เหมาะสำหรับระบบที่ให้ความสำคัญกับความเร็วในการประมวลผลและมีข้อจำกัดดา้น
ทรัพยากร 

2) การพัฒนาโมเดลในลักษณะผสมผสาน (hybrid model) ระหว่าง ANNs และ ANFIS อาจ
ช่วยลดจุดอ่อนของแต่ละโมเดล ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพโดยรวมของระบบ และอาจช่วยให้เกิดสมดุล
ระหว่างความแม่นยำและเวลาในการประมวลผล 

3) ควรมีการนำโมเดลไปทดลองใช้งานจริงในสภาพแวดล้อมที่ใกล้เคียงกับการใช้งานจริง เพ่ือ
ประเมินความสามารถในการปรับตัวของโมเดลเมื่อเผชิญกับข้อมูลที่หลากหลายและเปลี่ยนแปลงอยู่
เสมอ 
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7.4 งานวิจัยในอนาคต 
เพื่อพัฒนาความสามารถของโมเดลพยากรณ์ให้สูงยิ่งขึ้น งานวิจัยในอนาคตอาจพิจารณา

แนวทางดังต่อไปนี้ 
1) ศึกษาการรวมโมเดล (ensemble learning) เช่น การผสานโมเดล ANNs และโมเดล 

ANFIS เข้าด้วยกัน เพื่อเพ่ิมความแม่นยำและลดข้อจำกัดของแต่ละโมเดล 
2) ศึกษาการประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (deep learning) เช่น Long Short-Term 

Memory (LSTM) หรือ Recurrent Neural Networks (RNNs) เพื่อเปรียบเทียบกับโมเดลที่ใช้งาน
ในปัจจุบัน จะเป็นแนวทางที่น่าสนใจในการเพิ่มศักยภาพของโมเดลในอนาคต 

3) ทดลองเพิ่มจำนวนข้อมูลฝึกเรียนรู้ ข้อมูลทดสอบ และตัวแปรที่เกี่ยวข้อง เพื่อให้โมเดล
สามารถเรียนรู้ความซับซ้อนได้ดียิ่งข้ึน อีกท้ังพัฒนาความสามารถในการพยากรณ์ให้แม่นยำมากขึ้น 

4) พัฒนาโมเดลที ่สามารถเร ียนร ู ้แบบออนไลน์ (online learning) เพื ่อรองร ับการ
เปลี่ยนแปลงของข้อมูลในอนาคต และลดภาระในการฝึกโมเดลใหม่เมื่อข้อมูลเปลี่ยนแปลง 
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