
 
 

บทท่ี 6 
สรุปผลการวิจัย 

 
 

6.1 สรุปผลการวิจัย 
 งานวิจัยนี้นําเสนอการทํานายคากําลังดานยอนกลับระบบซีดีเอ็มเอโดยใชซัพพอรต
เวกเตอรแมชีนสําหรับการถดถอย เปรียบเทียบกับตัวทํานายโครงขายประสาทแบบเชิงเสนคือ ตัว
ทํานาย Adaline ตัวทํานายแบบไมเชิงเสนคือ ตัวทํานาย MLP และตัวทํานายแบบผสม อีกท้ังทําการ
ทดสอบเพิ่มเติมกับตัวทํานายซัพพอรตเวกเตอรแมชีนซ่ึงหาแบบจําลองโดยใชหลักกการครอสแวลิเด
ชันแบบ 5 กลุม 
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รูปท่ี 6.1 ภาพรวมข้ันตอนของงานวิจยันี ้
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พิจารณารูปท่ี 6.1 ชองสัญญาณดานยอนกลับของระบบโทรศัพทซีดีเอ็มเอสามารถสรางได
จากแบบจําลองของ Jakes ซ่ึงจะจําลองการเกิดเฟดดิงหลายเสนทาง (Multipath Fading)  
ปรากฏการณดอปเปลอรท่ีความเร็วเคร่ืองลูกขาย 5 และ 50 กิโลเมตรตอช่ัวโมง และมีการจําลอง
สัญญาณรบกวนขาวแบบเกาส            โดยกําหนดใหมีคาสัญญาณตอสัญญาณรบกวนเร่ิมตนท่ี 0 เดซิ
เบล (dB) และมีการจัดการกับขอมูลตามกระบวนการของระบบซีดีเอ็มเอซ่ึงอางอิงจากมาตรฐาน IS-
95 สัญญาณท่ีไดจะถูกแบงเปน 2 ชุด ชุดแรกจะเปนชุดขอมูลสําหรับการสอน (Training Data) 
จํานวน 1,500 คา ประกอบไปดวยสัญญาณท่ีไมมีสัญญาณรบกวน (Noiseless Signal) และสัญญาณท่ี
มีสัญญาณรบกวน (Noisy Signal) โดยจะนําสัญญาณท้ังสองผานกระบวนการสําหรับหาแบบจําลอง
ที่เหมาะสมซ่ึงจะเปนการปรับพารามิเตอรท่ีใหคาเฉล่ียกําลังสองนอยท่ีสุด (Minimum Mean Square 
Error : MMSE) สําหรับตัวทํานายท้ัง 4 แบบ ชุดท่ีสองจะเปนชุดขอมูลท่ียังไมเคยเห็น (Blind Test 
Set) ใชสําหรับทดสอบประสิทธิภาพของตัวทํานายโดยพิจารณาจากคาอัตราสวนสัญญาณตอ
สัญญาณรบกวน (Signal to Noise Ratio: SNR) และสามารถพิจารณาจากความจุของชองสัญญาณ 
(Capacity)  เพื่อเปรียบเทียบผลจากตัวทํานายท้ังหมด 

ตารางท่ี 6.1 สรุปแบบจําลองท่ีเหมาะสมสําหรับตัวทํานายแบบตาง ๆ 
ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 

ตัวทํานาย พารามิเตอร 
5 km/h 50 km/h 

ตัวทํานาย Adaline จํานวนคายอนหลัง ( )p  11 4 
จํานวนคายอนหลัง ( )p  15 22 ตัวทํานาย MLP 
จํานวนโหนดซอน ( )q  2 1 
Module-1 : Adaline จํานวนคายอนหลัง ( )Ap  11 4 
Module-2 : MLP จํานวนคายอนหลัง ( )Mp  12 22 

ตัวทํานาย Hybrid 

                   MLP จํานวนโหนดซอน ( )Mq  2 1 
จํานวนคายอนหลัง ( )p  13 8 
คาคลาดเคล่ือนท่ียอมรับได ( )ε  0.001 0.001 
พารามิเตอรกําหนดคาการเรียนรู ( )σ  5 5 

ตัวทํานาย SVR 

พารามิเตอรควบคุมความคลาดเคล่ือน ( )C  10 10 
จํานวนคายอนหลัง ( )p  16 15 
คาคลาดเคล่ือนท่ียอมรับได ( )ε  0.001 0.001 
พารามิเตอรกําหนดคาการเรียนรู ( )σ  5 5 

ตัวทํานาย SVR 
(5-fold CV) 

พารามิเตอรควบคุมความคลาดเคล่ือน ( )C  10 10 
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นอกจากจะทําการทดสอบเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวทํานายท้ังส่ีแบบแลว ยังได
ทําการทดสอบเพ่ิมเติมในสวนของตัวทํานาย SVR โดยใชหลักการของครอสแวลิเดชันแบบ 5 กลุม
หรือตัวทํานาย SVR (5-fold CV)  ซ่ึงสําหรับการหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมสําหรับตัวทํานายส่ีแบบ
แรกซ่ึงไดแก ตัวทํานาย Adaline ตัวทํานาย MLP ตัวทํานาย Hybrid และตัวทํานาย SVR จะมีข้ันตอน
โดยนําขอมูลคาสัญญาณ 1,500 คา มาแบงเปน 5 สวน สวนละ 300 คา ทําการสอนทีละสวนและ
ทดสอบกับสวนถัดไป คํานวณหาคาผิดพลาดเฉล่ียรวม สําหรับคายอนหลัง ( )p ท่ีใชเปนขอมูลขาเขา
ท่ีตางกัน และสําหรับตัวทํานาย MLP ท่ีมีโหนดซอน ( )q ก็จะพิจารณาโหนดซอนจํานวน 1 2 และ 3 
โหนด ผลท่ีไดจากการหาแบบจําลองของตัวทํานายเปนไปดังตารางท่ี 6.1 และสําหรับการหา
แบบจําลองท่ีเหมาะสมสําหรับตัวทํานาย SVR (5-fold CV) ซ่ึงใชหลักการครอสแวลิเดชันแบบ 5 
กลุม จากขอมูลสัญญาณชุดเดียวกันกับการหาแบบจําลองขางตน จํานวน 1,500 คา โดยแบงขอมูล
ออกเปน 5 กลุม แลวพิจารณาคาคาเฉล่ียกําลังสองนอยท่ีสุด    พบวาแบบจําลองท่ีเหมาะสมสําหรับ
ตัวทํานาย SVR (5-fold CV) แสดงดังตารางท่ี 6.1 เชนกัน 

หลังจากท่ีไดแบบจําลองท่ีเหมาะสมแลวจะนํามาทดสอบกับขอมูลท่ียังไมเคยเห็นจํานวน 30 
ชุด ชุดละ 1,500 คา โดยนําสัญญาณท่ีมีสัญญาณรบกวนปอนเปนขอมูลขาเขา ( )nx  ผานแบบจําลอง
ดังกลาว ขอมูลขาออกจากตัวทํานายจะเปนคาสัญญาณท่ีไมมีสัญญาณรบกวนในลําดับถัดไป 

( 1)ˆ n +x  ผลของการทํานายพบวา ตัวทํานายสามารถทํานายไดใกลเคียงกับสัญญาณจริง และเพื่อให
การเปรียบเทียบท่ีชัดเจนจึงมีการวัดประสิทธิภาพการทํานายโดยใชคาอัตราสวนสัญญาณตอ
สัญญาณรบกวน โดยตารางท่ี 6.2 จะแสดงถึงประสิทธิภาพของตัวทํานาย SVR ท่ีเหนือกวาตัวทํานาย
โครงขายประสาท 

ตารางท่ี 6.2 คา gainSNR ของตัวทํานายแตละแบบและเปอรเซ็นตแสดงประสิทธิภาพของ 

ตัวทํานาย SVR ท่ีดีกวาตัวทํานายโครงขายประสาท 
ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 5 km/h ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 50 km/h 

ตัวทํานาย 
gainSNR  เปอรเซ็นตของ SNR ที่เพิ่มขึ้น 

เม่ือใชตัวทํานาย SVR 
gainSNR  เปอรเซ็นตของ SNR ที่เพิ่มขึ้น 

เม่ือใชตัวทํานาย SVR 
Adaline 9.13 10.7 % 9.16 1.3 % 

MLP 9.42 7.3 % 6.98 32.9 % 
Hybrid 9.52 6.2 % 6.95 33.5 % 
SVR 10.11 - 9.28 - 

 
และสําหรับตารางท่ี 6.3 แสดงถึงตัวทํานาย SVR (5-fold CV) โดยใชวิธีการหาแบบจําลองท่ี

เหมาะสมจากหลักการครอสแวลิเดชันดังท่ีกลาวไปแลว ซ่ึงพบวาตัวทํานาย SVR (5-fold CV) 
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สามารถทํานายคากําลังไดอยางมีประสิทธิภาพมากกวา 
 

ตารางท่ี 6.3 คา gainSNR ของตัวทํานายแตละแบบและเปอรเซ็นตแสดงประสิทธิภาพของ 

ตัวทํานาย SVR (5-fold CV) ท่ีดีกวาตัวทํานายอ่ืน 
ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 5 km/h ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 50 km/h 

ตัวทํานาย 
gainSNR  เปอรเซ็นตของ SNR ที่เพิ่มขึ้น 

เมื่อใชตัวทํานาย SVR (5-fold CV) 
gainSNR  เปอรเซ็นตของ SNR ที่เพิ่มขึ้น 

เม่ือใชตัวทํานาย SVR (5-fold CV) 
Adaline 9.13 21.8 % 9.16 3 % 

MLP 9.42 18.1 % 6.98 35.1 % 
Hybrid 9.52 16.8 % 6.95 35.7 % 
SVR 10.11 9.9 % 9.28 1.6 % 
SVR  

(5-fold CV) 
11.12 - 9.43 - 

 
 สําหรับคาความจุของระบบเม่ือมีการทํานายคาสัญญาณจากเคร่ืองลูกขายท่ีไดรับ ณ สถานี
ฐาน จากการคํานวณหาคาความจุจะเปนไปในลักษณะเม่ือคาสัญญาณตอสัญญาณรบกวนมีคาสูง จะ
สงผลใหจํานวนผูใชมากท่ีสุด max( )N  มีแนวโนมสูงข้ึน ดังนั้นถาตัวทํานายสามารถทํานายคา
สัญญาณไดผลท่ีดี ก็จะทําใหจํานวนผูใชในระบบมีจํานวนมากข้ึน และจากการทดสอบกับตัวทํานาย
ท้ังส่ีแบบแรก พบวาตัวทํานาย SVR ใหผลท่ีดีท่ีสุด จึงทําใหตัวทํานาย SVR ใหคาความจุของระบบดี
ท่ีสุด โดยพิจารณาจากจํานวนผูใชมากท่ีสุด max( )N ดังตารางท่ี 6.4 และยังสามารถแสดงใหเห็นถึง
เปอรเซ็นตจํานวนผูใชท่ีมากข้ึนโดยเทียบกับตัวทํานายโครงขายประสาทท้ังสามแบบ  
 

ตารางท่ี 6.4 จํานวนผูใชมากท่ีสุด max( )N ของตัวทํานายแตละแบบและเปอรเซ็นตจํานวนผูใช 
ท่ีมากข้ึนจากตัวทํานาย SVR เปรียบเทียบกับตัวทํานายโครงขายประสาท 

ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 5 km/h ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 50 km/h 
ตัว

ทํานาย 
จํานวนผูใชมาก
ที่สุด max( )N  

เปอรเซ็นตของจํานวนผูใชมาก

ที่สุด max( )N ที่เพิ่มขึ้น 

เมื่อใชตัวทํานาย SVR 

จํานวนผูใชมาก
ที่สุด max( )N  

เปอรเซ็นตของจํานวนผูใชมาก

ที่สุด max( )N ที่เพิ่มขึ้น 

เม่ือใชตัวทํานาย SVR 
Adaline 4 625 % 5 60 % 

MLP 12 142 % - - 
Hybrid 15 93 % - - 
SVR 29 - 8 - 
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 ตารางท่ี 6.5 ไดแสดงผลการทดสอบเพ่ิมเติมในสวนของตัวทํานาย SVR (5-fold CV) ซ่ึง
เปรียบเทียบเปอรเซ็นตจํานวนผูใชท่ีมากข้ึนเม่ือเทียบกับตัวทํานายส่ีแบบแรก 
 

ตารางท่ี 6.5 จํานวนผูใชมากท่ีสุด max( )N ของตัวทํานายแตละแบบและเปอรเซ็นตจํานวนผูใช 
ท่ีมากข้ึนจากตัวทํานาย SVR (5-fold CV) เปรียบเทียบกบัตัวทํานายอ่ืน 

ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 5 km/h ความเร็วเคร่ืองลูกขาย 50 km/h 

ตัวทํานาย จํานวนผูใชมากท่ีสุด 

max( )N  

เปอรเซ็นตของจํานวนผูใช 

มากท่ีสุด max( )N  
ที่เพิ่มขึ้นเม่ือใช 

ตัวทํานาย SVR  
(5-fold CV) 

จํานวนผูใชมากท่ีสุด 

max( )N  

เปอรเซ็นตของจํานวนผูใช 

มากท่ีสุด max( )N  

ที่เพิ่มขึ้นเมือ่ใช 

ตัวทํานาย SVR  
(5-fold CV) 

Adaline 4 1125 % 5 140 % 
MLP 12 308 % - - 

Hybrid 15 227 % - - 
SVR 29 69 % 8 50 % 
SVR 

(5-fold CV) 
49 - 12 - 

 
 ดังนั้นจึงสรุปไดวา ตัวทํานายซัพพอรตเวกเตอรแบบถดถอย (Support Vector Regression: 
SVR) ท้ังในสวนการหาแบบจําลองท่ีเหมาะสมเชนเดียวกับตัวทํานายโครงขายประสาท หรือใช
วิธีการครอสแวลิเดชัน ไดใหผลการทํานายท่ีดีกวาตัวทํานายโครงขายประสาท อันไดแก ตัวทํานาย
เชิงเสนแบบปรับตัวได (Adaptive Linear: Adaline) ตัวทํานายเพอรเซฟตรอนแบบหลายช้ัน (Multi-
Layer Perceptron : MLP) ตัวทํานายแบบผสม (Hybrid) ซ่ึงเกิดจากการนําตัวทํานายเชิงเสนแบบ
ปรับตัวไดตอรวมกับตัวทํานายเพอรเซฟตรอนแบบหลายช้ัน โดยใหคาสัญญาณตอสัญญาณรบกวน 
(SNR) ท่ีดีกวาซ่ึงสงผลใหความจุของระบบเพิ่มข้ึนดังท่ีไดกลาวไป 
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6.2 ขอเสนอแนะ 
 สําหรับเครื่องลูกขายท่ีมีความเร็วมากข้ึน พบวาคาอัตราสวนสัญญาณตอสัญญาณรบกวนมี
ความแปรปรวนเพิ่มมากข้ึน นั่นคือบางชุดขอมูลสามารถทํานายและใหคาท่ีดี แตบางชุดก็ใหคาท่ีไม
ดี อันมีสาเหตุมาจากการเฟดดิงหลายเสนทางท่ีมีมากข้ึน ทําใหสัญญาณท่ีใชเปนขอมูลขาเขาแตกตาง
จากสัญญาณจริงมากโดยเฉพาะขนาดของสัญญาณ ซ่ึงวิธีการแกปญหาสําหรับงานจริงจะใชภาครับ
หลายตัวและเลือกเอาเฉพาะภาครับท่ีไดรับสัญญาณมากท่ีสุดเพื่อผานกระบวนการถอดรหัสตอไป 
เรียกภาครับนี้วา Rake Receiver ดังนั้นสําหรับงานวิจัยท่ีจะพัฒนาตอไป อาจจะแกไขโดยพิจารณาจะ
เฉพาะสัญญาณท่ีมีการเฟดดิงนอยๆ โดยถือวาไดรับสัญญาณท่ีดีนี้จากภาครับแบบ Rake (Rake 
Receiver) หรืออาจแกไขปญหาท่ีตัวทํานาย โดยอาจจะตองมีตัวทํานายหลายระดับสําหรับการเฟดดิง
หลายระดับ ซ่ึงคอนขางจะยุงยากในการออกแบบ 
 ในสวนโปรแกรมการทํานาย ในงานวิจัยนี้เปนการใชขอมูลยอนหลังเพื่อทํานายขอมูล
ลวงหนาหนึ่งคา (One-Step Ahead Prediction) ซ่ึงอาจทําใหการทํานายไดขอมูลขาออกท่ีชาเกินไป 
จึงมีขอเสนอแนะสําหรับตัวทํานายท่ีจะอาจพัฒนาไดตอไป โดยอาจมีการทํานายโดยใชขอมูล
ยอนหลังเพื่อทํานายขอมูลลวงหนาหลายๆ คา (Multi-Step Ahead Prediction) [34] รวมกับตัวทํานาย
ซัพพอรตเวกเตอรแมชีนแบบถดถอยนี้ ซ่ึงจะตองมีการพัฒนาตอไป 


