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บทคัดย่อ 

การศึกษาน้ีนำเสนอกรอบการเรียนรู้เชิงลึกใหม่สำหรับการทำนายการ
เหลวตัวของดิน โดยประยุกต์แนวคิดจากการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
(NLP) ด้วยการมองชั ้นดินเป็นลำดับของโทเค็น คล้ายกับที ่โมเดลการ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติประมวลผลประโยคเป็นลำดับของคำ โดยชั้นดิน
แต่ละระดับความลึกถูกแปลงเป็นเวกเตอร์ที่รวมข้อมูลคุณสมบัติเฉพาะของ
พ้ืนที่  ข ้อม ูลการจำแนกประเภทดิน พาราม ิ เตอร์การตอบสนองต่อ
แผ่นดินไหว ค่าทดสอบการเจาะแบบมาตรฐาน (SPT) และข้อมูลตำแหน่ง
ความลึกของชั ้นดิน สถาปัตยกรรมของโมเดลใช้กลไกการสนใจตนเอง 
(Self-attention) เพื่อระบุความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนระหว่างชั้นดิน โดยได้รับ
การฝึกฝนจากกรณีศึกษา 165 ตำแหน่งจากเหตุการณ์แผ่นดินไหวสำคัญ 
11 ครั้งที่มีสภาพทางธรณีวิทยาและแผ่นดินไหวที่หลากหลาย ซึ่งให้ความ
แม่นยำในการทำนายถึง 93.75% ความน่าเชื ่อถือของโมเดลได้รับการ
ยืนยันผ่านการทดสอบกับชุดข้อมูลแผ่นดินไหวคาบสมุทรโนโตะในปี 2024  
และการศึกษาผลกระทบจากการตัดพารามิเตอร์นำเข้า แนวทางน้ีแสดงให้
เห็นว่าแนวคิดจากการสร ้างโมเดลภาษาสามารถนำมาปรับใช้ในการ
วิเคราะห์ข้อมูลทางธรณีวิทยาแบบต่อเน่ืองได้อย่างมีประสิทธิภาพ ช่วยให้
เข้าใจพฤติกรรมของดินระหว่างเหตุการณ์แผ่นดินไหวได้ละเอียดยิ่งขึ้น และ
ชี ้ให้เห็นโอกาสในการประยุกต์ใช้การเรียนรู ้เชิงลึกกับความท้าทายทาง
วิศวกรรมธรณีเทคนิคในวงกว้าง 

คำสำคัญ: ดินเหลว, การเรียนรู้เชิงลึก, สถาปัตยกรรมแบบทรานส์ฟอร์
เมอร์ส, การประเมินอันตรายจากแผ่นดินไหว, วิศวกรรมเทคนิคธรณี 

Abstract 

This study presents a novel Self-attention-based deep-
learning model for predicting soil liquefaction potential. The 
proposed architecture processes three distinct data streams: 
spectral seismic encoding, soil stratigraphy tokenization, and 
site-specific features. The architecture processes data from 165 
case histories across 11 major earthquakes, employing Fast 
Fourier Transform for seismic waveform encoding and 
transformer architectures for soil layer tokenization. The model 
achieves 93.75% prediction accuracy on cross-regional validation 
sets and demonstrates robust performance through sensitivity 
analysis of ground motion intensity and soil resistance 
parameters. Notably, validation against previously unseen 

ground motion data from the 2024 Noto Peninsula earthquake 
confirms the model's generalization capabilities and practical 
utility. This approach establishes a new framework in 
geotechnical deep learning where sophisticated multi-modal 
analysis meets practical engineering requirements through 
quantitative interpretation. 

Keywords: Soil liquefaction, Deep-learning, Transformer 
architecture, Seismic hazard assessment, Geotechnical 
engineering 

1. คำนำ 

การเหลวตัวของดินระหว่างเหตุการณ์แผ่นดินไหวเป็นหนึ ่งใน
ปรากฏการณ์ที ่สำคัญในวิศวกรรมปฐพี เนื ่องจากส่งผลกระทบต่อความ
มั่นคงของโครงสร้างพ้ืนฐานและความปลอดภัยของมนุษย์ แต่ความสัมพันธ์
ที ่ซับซ้อนระหว่างคลื ่นแผ่นดินไหวและคุณสมบัติของดินที ่แปรผันและ
หลากหลายไปตามแต่ละพ้ืนที่ ทำให้การทำนายโอกาสการเกิดดินเหลวเป็น
สิ่งที่ท้าทายซึ่งจำเป็นต่อการเสริมสร้างความทนทานของโครงสร้างพ้ืนฐาน 

วิธีการแบบดั้งเดิมที ่อาศัยความสัมพันธ์เชิงประจักษ์และกรอบการ
วิ เคราะห ์เชิงง่าย (Empirical correlations and simplified analytical 
frameworks) [1-5] ม ักม ีข ้อจำก ัดในการพิจารณาความซับซ ้อนของ
ความสัมพันธ์ระหว่างดินกับคลื่นแผ่นดินไหว ข้อจำกัดหลักของวิธีการด้ังเดิม 
คือ การวิเคราะห์แบบแยกส่วน ซึ ่งมักประเมินโอกาสการเกิดดินเหลว
เฉพาะที่ความลึกของชั้นดินแต่ละชั้นโดยไม่พิจารณาการตอบสนองของชั้น
ดินโดยรวม นอกจากน้ี วิธีการเหล่าน้ียังลดทอนลักษณะของคลื่นแผ่นดินไหว
ให้เหลือเพียงพารามิเตอร์เดียว เช่น ค่าขนาดแผ่นดินไหว (Magnitude)  
ซึ่งไม่สามารถสะท้อนลักษณะเชิงเวลาและเชิงสเปกตรัมของคลื่นแผ่นดินไหว
ได้อย่างครบถ้วนตามความเป็นจริง และอาจนำไปสู่ความไม่แน่นอนในการ
ประเมินความเสี่ยงจากการเหลวตัวของดินและลดความน่าเชื่อถือของโมเดล 

ปัจจุบัน โครงข่ายประสาทเทยีม (Artificial Neural Networks: ANNs) 
เป็นวิธีการหลักในงานวิจัยด้าน AI เพื่อทำนายการเหลวตัวของดิน โดยคิด

เป็น 77% ของการศึกษาทั้งหมด [6] แม้ว่าจะได้รับการใช้งานอยา่ง
แพร่หลาย [7-11] แต่โครงข่ายประสาทเทียมยังมีข้อจำกัดที่สำคัญ เช่น 

ความต้องการชุดข้อมูลขนาดใหญ่สำหรับการฝึกฝน และยังลดทอนลักษณะ
ของคลื่นแผ่นดินไหวให้เหลือเพียงพารามิเตอร์เดียว เช่น ค่าขนาด

แผ่นดินไหว (Magnitude) ซึ่งไม่ได้แตกต่างจากวิธีการแบบด้ังเดิมมากนัก 
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รูปที่ 1 แผนผังการทำงานของโมเดล 

2. สถาปัตยกรรมของโมเดล 

งานวิจัยน้ีนำเสนอแนวทางใหม่ในการทำนายการเหลวตัวของดิน ผ่าน
โครงข่ายประสาทเทียมแบบกลไกการสนใจตนเอง (Self-attention) ซึ่ง
สามารถประมวลผลข ้อมูลสามประเภท ได้แก ่  โปรไฟล ์ช ั ้นด ิน คลื่น
แผ่นดินไหว และคุณลักษณะเฉพาะของแต่ละพื้นที ่ โดยใช้โครงสร้างของ 
ทราน์ฟอร์เมอร์ (Transformer) เพื่อเรียนรู้ความสัมพันธ์เชิงพ้ืนที่ภายในชั้น
ดิน [12] และวิเคราะห์คลื่นไหวแผ่นดินไหวอย่างละเอียด งานวิจัยน้ีใช้ข้อมูล
จาก 165 ตำแหน่งทั่วโลกที่ได้รับผลกระทบจาก 11 เหตุการณ์แผ่นดินไหว
ขนาดใหญ่ เพื ่อทดสอบความสามารถของโมเดล โดยให้ความสำคัญกับ
ศักยภาพในการนำไปใช้งานข้ามภูมิภาคและความหลากหลายของข้อมูล 

โม เดลที่ นำ เสนอใช ้ สถาป ั ตยกรรมแบบสามส ่ วน (Tripartite 
Architecture) เพื่อทำนายการเหลวตัวของดิน อย่างครอบคลุม ดังแสดงใน
รูปที่ 1 โดยแต่ละส่วนมีหน้าที่ประมวลผลข้อมูลแตกต่างกันเพื่อช่วยในการ
ทำนายที่ถูกต้องและแม่นยำ 

 
 
 

2.1 ตัวประมวลผลคลื่นแผ่นดินไหว 

ส่วนแรกเป็นการเข้ารหัสของคลื่นแผ่นดินไหว จากข้อมูลความเร่งใน
โดเมนเวลาจะถูกแปลงเป็นโดเมนความถี่ผ่านการแปลงฟูเรียร์อย่างเรว็ (Fast 
Fourier Transform: FFT) ตามสมการที่ 1 

 (1) 

โดยท ี ่   คือส ัญญาณความเร ่งในโดเมนเวลา และ    
คือสเปกตรัมความถี่ที่ได้จากการแปลง จากน้ันสเปกตรัมจะถูกปรับให้เสถียร
ในการประมวลผลดังสมการที่ 2 

 
(2) 

โดยที่  คือค่าคงที่บวกขนาดเล็ก (โดยทั่วไปใช้ ) เพื่อป้องกัน
การหารด้วยศูนย์ 

ข้อมูลที ่ผ่านการแปลงแล้วจะถูกป้อนเข้าสู ่โมดูล Multi-head self-
attention ซึ่งประกอบด้วยการฉายข้อมูลไปยัง เวกเตอร์คำถาม (Queries), 
เวกเตอร์กุญแจ (Keys), เวกเตอร์ค่า (Values) และตามด้วยการคำนวณ
คะแนนความสนใจ ดังสมการที่ 3 และ 4 

 (3) 

 (4) 

โดยที่  คือมิติของ Head และ Softmax คือฟังก์ชันที่ปรับคะแนน
ให้เป็นการกระจายความน่าจะเป็น 

2.2 ตัวเข้ารหัสชั้นดิน 

ส่วนที่สองเป็นตัวเข้ารหัสช ั ้นดิน ซึ ่งประมวลผลข้อมูลลำดับของ
คุณสมบัติดินและการจำแนกประเภทดินผ่านสถาปัตยกรรม Transformer 
ข้อมูลดินที่เป็นอินพุตถูกแทนด้วยสมการที่ 5 

 

 (5) 

โดยที่  คือค่าการทดสอบการเจาะมาตรฐาน (SPT) ที่ความลึก
ต่าง ๆ และ  คือการเข้ารหัสประเภทดินแบบจำแนกประเภท โดย
มีการจำแนกประเภทดินเป็น 3 ประเภทหลัก ทราย (1) ทรายปนดินเหนียว 
(2) และดินเหนียว (3) ซึ่งข้อมูลดินจะถูกฉาย (Projection) ไปยังพ้ืนที่มิติ
สูงขึ ้นเพื่อการเรียนรู้ที ่ดียิ่งขึ ้นตามสมการที่ 6 และมีการเพิ่ม Positional 
Encoding เพื่อรักษาข้อมูลความลึก ตามสมการที่ 7, 8 และ 9 

 
(6) 

 
(7) 
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(8) 

 
(9) 

กลไก Multi-Head Attention แบบ 4 head เพื ่อเรียนรู ้ความส ัมพ ันธ์
ระหว่างชั้นดินตามสมการที่ 10 หลังจากน้ัน จะมีการปรับปรุงด้วย Layer 
Normalization และ Feed-Forward Network ท ี ่ ใช ้  LeakyReLU ตาม
สมการที่ 11 

 (10) 

 (11) 

โดยที่  คือ  

2.3 การประมวลผลคุณลักษณะเฉพาะของพ้ืนที ่

ส่วนที่สามประมวลผลคุณลักษณะเฉพาะของพื้นที ่ซึ ่งถูกแทนด้วย 
 ประกอบด้วยข้อมูลสำคัญ 4 ชนิด ความเร็วคลื ่นเฉือนที่

ความลึก 30 เมตร ( ), ระยะห่างจากจุดศูนย์กลางแผ่นดินไหว ระดับน้ำ
ใต้ดิน และระยะห่างจากแหล่งน้ำ คุณลักษณะเหล่านี ้ถ ูกปรับให ้เป็น
มาตรฐานด้วยสมการที่ 12 

 (12) 

โดยที่  คือค่าเฉลี่ยของประชากรและ  คือค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

2.4 การหลอมรวมข้อมูลแบบข้ามรูปแบบ 

ขั้นตอนสุดท้ายคือการบูรณาการข้อมูลจากทั้งสามส่วนผ่านกลไก 
Cross-Attention และเครือข่าย Feed-Forward ซึ่งมีขั้นตอนดังน้ี 

ผลลัพธ์จากส่วนที่หนึ ่งและสองถูกรวมกันตามสมการที่ 13 จากน้ัน
ข้อมูลที ่รวมกันจะถูกประมวลผลผ่านเครือข่ายหลายชั ้นตามสมการที่ 14 
พร้อมทั้งรวมผลลัพธ์จากส่วนที่สามตามสมการที่ 15 ในชั ้นสุดทา้ยทำการ
จำแนกความเสี่ยงของการเกิดการเหลวตัวของดินดังสมการที่ 16 

 (13) 

 (14) 

 (15) 

 (16) 

โดยที่  เป็นความน่าจะเป็นของการเกิดหรือไม่เกิดการเหลว

ตัวของดิน 
สถาปัตยกรรมนี้ช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่าง

คุณสมบัติดินและคลื่นแผ่นดินไหว พร้อมพิจารณาปัจจัยเฉพาะของพ้ืนที่ทำ

ให้สามารถประเมินความเสี ่ยงของการเกิดการเหลวตัวของดินได้อย่าง
แม่นยำและครอบคลุมในบริบททางธรณีวิทยาและสภาพแผ่นดินไหวที่
หลากหลาย 

3. ระเบียบวิธีการศึกษา 

ในการฝึกฝนและพัฒนาโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับทำนายโอกาส
การเกิดการเหลวตัวของดินจากแผ่นดินไหว การออกแบบกระบวนการฝึก
โมเดลที่มีประสิทธิภาพเพ่ือเพิ่มความแม่นยำในการทำนาย โดยมีขั้นตอน
สำคัญดังต่อไปน้ี 

3.1 การเตรียมข้อมูลและการขยายชุดข้อมูล 

ลักษณะของข้อมูล 
การว ิ จ ั ยคร ั ้ งน ี ้ อ าศ ัยข ้อม ู ลจากฐานข ้ อม ู ล Next Generation 

Liquefaction (NGL) ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลจาก 11 เหตุการณ์แผ่นดินไหว
ที่สำคัญระหว่างปี 1980-2020 ส่วนใหญ่เกิดขึ ้นบริเวณ วงแหวนแห่งไฟ
แปซิฟิก (Pacific Ring of Fire) โดยมีศูนย์กลางกระจายอยู่ในหลายภูมิภาค 
ได้แก่ อเมริกาเหนือ (  6.5-7.2) ยุโรป (  6.0-6.8) เอเชีย โดยเฉพาะ
ในญี่ปุ่น ไต้หวัน (  6.8-7.6) และนิวซีแลนด์ (  6.2-7.1) น่าสนใจที่
แม้ว่า วงแหวนแห่งไฟแปซิฟ ิก (Pacific Ring of Fire) มักเชื ่อมโยงกับ
แผ่นดินไหวในโซนการมุดตัวของเปลือกโลก (Subduction zone) แต่ข้อมูล
ส่วนใหญ่ในการศึกษานี้เป ็นเหตุการณ์จากรอยเลื่อนในชั ้นเปลือกโลกที่มี
กลไกแบบ Thrust และ Strike-slip ที่ความลึก 10-35 กิโลเมตร 

ถึงจะมีการบันทึกข้อมูลการเกิดการเหลวตัวของดินจากทั่วโลกเป็น
จำนวนมาก แต่ฐานข้อมูลส่วนใหญ่ขาดข้อมูลที่สมบูรณ์เกี่ยวกับโครงสร้างดิน
ใต้พ้ืนผิว ดังน้ันจึงได้คัดเลือกเฉพาะข้อมูลจาก NGL ที่มีผลการทดสอบการ
เจาะมาตรฐาน (Standard Penetration Test: SPT) หรือการทดสอบการ
เจาะด้วยกรวยทะลุ (Cone Penetration Test: CPT) อย่างครบถ้วน รวมถึง
ข้อมูลการจำแนกประเภทดินและลักษณะน้ำใต้ดิน ที่มีรายละเอียดเพียงพอ
สำหรับการวิเคราะห์ 

3.1.1 ข้อมูลทางธรณีเทคนิค 
ข้อมูลการทดสอบการเจาะ โปรไฟล์ดินที ่วิเคราะห์ประกอบด้วย 165 

หลุมเจาะ โดยใช้ข้อมูลจากการทดสอบการเจาะมาตรฐาน (SPT) ซึ่งแสดงใน
หน่วยจำนวนครั้งที่ต้องตอกต่อฟุต (N-value) และข้อมูลการทดสอบเจาะ
ด้วยกรวย (CPT) ที่ถูกแปลงเป็นค่า SPT [13] ตามสมการที่ 17,18 และ 19 

 (17) 

 (18) 

 (19) 

โดยที่  คือค่าความต้านทานปลายกรวย  คือความดันบรรยากาศ 
 สำหรับทราย ทรายปนดินเหนียว และดินเหนียว

ตามลำดับ 

3.1.2 ข้อมูลคลื่นแผ่นดินไหว 
คลื่นแผ่นดินไหวถูกแปลงเป็นโดเมนความถี่โดยใช้การวิเคราะห์ Fast 

Fourier Transform (FFT) ตามสมการที่ 1 และ 2 
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3.1.3 คุณลักษณะเฉพาะของพ้ืนที่ 
ความเร็วคลื่นเฉือนในช่วง 30 เมตร ( ) มีค่าระหว่าง 100 ถึง 700 

เมตร/วินาที โดยส่วนใหญ่อยู่ระหว่าง 200-300 เมตร/วินาที บ่งชี้ถึงสภาพ
ดินที่มีความหนาแน่นปานกลางถึงสูง 

ระยะห่างจากแหล่งน้ำ แตกต่างกันจากสถานที่ที่อยู่ติดกันไปจนถึงระยะ
ประมาณ 35 เมตร โดยส่วนใหญ่ของพื้นที่ตั ้งอยู ่ใกล้กับแหล่งน้ำ บ่งชี ้ถึง
ความเป็นไปได้ของการเชื่อมต่อทางชลศาสตร์ 

ระดับน้ำใต้ดิน อยู่ในช่วงต้ังแต่พ้ืนผิวดินจนถึง 10 เมตรใต้พ้ืนดิน โดย
ระดับน้ำใต้ดินตื ้นมักสัมพันธ์กับความเสี ่ยงการเกิดการเหลวตัวของดนิที่
เพิ่มขึ้น 

ระยะห่างจากจุดศูนย์กลางแผ่นดินไหว มีค่าต้ังแต่ 1 กิโลเมตรถึง 100 
กิโลเมตร ให้ช่วงที่ครอบคลุมของสภาพการเกิดแผ่นดินไหว 

3.2 การขยายชุดข้อมูล 

ชุดข้อมูลเริ ่มต้นประกอบด้วยประวัติการเกิดการเหลวตัวของดนิจาก 
165 สถานที่ทั่วโลก โดย 105 พ้ืนที่ (64%) แสดงหลักฐานการเกิดการเหลว
ตัวของดินและ 60 พ้ืนที่ (36%) ไม่แสดงหลักฐานการเกิดการเหลวตัวของ
ดิน การสำรวจใต้พ้ืนผิวในแต่ละตำแหน่งครอบคลุมความลึกอย่างน้อย 10 
เมตร ช่วยให้การจำแนกลักษณะชั้นดินและความเสี่ยงการเกิดการเหลวตัว
ของดินได้อย่างละเอียด 

เพื ่อเพิ ่มความสามารถของโมเดลในการทำนายร่วมกับระดับความ
รุนแรงของแผ่นดินไหวที่หลากหลาย ชุดข้อมูลได้รับการขยายโดยการรวม
สถานการณ์ไม่เกิดแผ่นดินไหว (null motion) สำหรับแต่ละพ้ืนที่ การขยาย
ข้อมูลน้ีเพิ่มชุดข้อมูลฝึกเป็นสองเท่า รวมเป็น 330 ชุดข้อมูล วิธีการน้ีช่วย
แก้ไขอคติ (Bias) ในชุดข้อมูลเดิมที ่เน้นเหตุการณ์แผ่นดินไหวขนาดใหญ่ 
และปรับปรุงความสามารถในการทำนายของโมเดลให้ครอบคลุมระดับความ
รุนแรงของแผ่นดินไหวที่หลากหลายมากขึ้น 

3.3 การประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น 

กระบวนการประมวลผลข้อมูลเบื ้องต้นใช้ สแตนดาร์ดสเกลเลอร์  
(Standard Scaler) สำหรับการปรับค่าคุณลักษณะต่างๆ ตามสมการที่ 12 
โดยที่  คือค่าเบี ่ยงเบนมาตรฐานต่อคุณลักษณะ ซึ ่งช่วยให้มั ่นใจว่า
คุณลักษณะทุกตัวมีส่วนร่วมในการฝึกโมเดลอย่างเท่าเทียมกัน 

การแปลงคุณลักษณะในโดเมนความถี่ โดยการประมวลผล Fast 
Fourier Transform (FFT) ตามสมการที่ 1 ตามด้วยการทำสเปกตรัมขนาด
ตามสมการที่ 2 เพื่อให้มั่นใจถึงความเสถียรเชิงตัวเลข และการแปลงน้ีจะ
สังเกตลักษณะความถี่ของคลื่นแผ่นดินไหวได้อย่างมีประสิทธิภาพ และยังคง
รักษาความสม่ำเสมอของขนาดคลื่นแผ่นดินไหวในแต่ละชุดข้อมูล 

3.4 การพัฒนาโมเดล 

โมเดลใช ้  Binary cross-entropy loss เป ็นฟังก ์ช ันการส ูญเส ียใน
สมการที่ 20 

 
(20) 

โดยที่ คือค่าจริงและ  คือค่าที่ทำนาย ฟังก์ชันการสูญเสียน้ีเหมาะ
สำหรับงานการจำแนกแบบไบนารีในการทำนายการเกิดการเหลวตัวของดิน 

การหาค่าที่เหมาะสมของโมเดลใช้ อัลกอริทึมการปรับค่าพารามิเตอร์
แบบอด ัม  (Adam optimizer) ที่ มี อ ั ตราการ เ ร ี ยนรู้  (Learning rate) 

  และการลดน้ำหนัก (Weight Decay)  เพื ่อป้องกัน
การเร ียนรู ้แบบจำเพาะเจาะจงเก ินไปของโมเดล  (Overfitting) ในชั้น 

การจำแนกสุดท้ายใช้ฟังก์ชันกำหนดความน่าจะเป็นสำหรับคลาสต่างๆ 
(SoftMax) ตามสมการที่ 21 

 
(21) 

การนำไปใช้ในกรอบงาน PyTorch Lightning ด้วย GPU ผ่าน NVIDIA 
RTX 4090 ซึ่งช่วยรับประกันประสิทธิภาพในการคำนวณและความสามารถ
ในการทำซ้ำได้ผ่านค่ากำหนดลำดับการสุ่มเพื่อให้ผลลัพธ์สามารถทำซ้ำได้ 
(Random seed) ความแม่นยำถูกคำนวณตามสมการที่ 22 

 (22) 

4. วิเคราะห์ผลและการอภิปรายผล 

4.1 ผลการฝึกฝนและการประเมินประสิทธิภาพโมเดล 

การทดสอบโมเดลที่พัฒนาขึ ้นสำหรับการทำนายการเหลวตัวของดิน
แสดงให้เห็นประสิทธิภาพที่น่าพอใจอย่างมาก โดยมีค่าความแม่นยำ 
(Accuracy) สูงถึง 93.75% ซึ่งหมายความว่าโมเดลสามารถทำนายผลลัพธ์
ได้ถูกต้องถึง 15 จาก 16 พ้ืนที่ นอกจากน้ี ค่า F1 Score ที่ 0.9307 แสดง
ถึงความสมดุลที่ดีระหว่างความแม่นยำและความครอบคลุมในการทำนาย 

ผลการวิเคราะห์ความสามารถของโมเดลพบว่ามีค่า Precision ที่ 
0.9167 ซึ่งบ่งชี้ว่าเมื่อโมเดลทำนายว่าจะเกิดการเหลวตัวของดิน (คลาส 1) 
โมเดลจะทำนายถูกต้องประมาณ 91.67% ที่น่าสนใจอย่างยิ่งคือค่า Recall 
ที่สูงถึง 0.9545 แสดงว่าโมเดลสามารถตรวจจับเหตุการณ์การเหลวตัวของ
ดิน ได้เกือบทั้งหมดที่เกิดขึ้นจริง ซึ่งเป็นคุณสมบัติที่สำคัญอย่างยิ่ งสำหรับ
แบบจำลองที่ใช้ในการประเมินความเสี่ยงทางเทคนิคธรณี 

การวิเคราะห์ Confusion Matrix ยืนยันประสิทธิภาพของโมเดล โดย
แสดงให้เห็นว่าโมเดลสามารถระบุกรณีที่ไม่เกิดการเหลวตัวของดิน (True 
Negative) ได้ถูกต้อง 10 กรณี และระบุกรณีที ่เกิดการเหลวตัวของดิน 
(True Positive) ได้ถูกต้อง 5 กรณี มีเพียงหน่ึงกรณีเท่าน้ันที่โมเดลทำนาย
ผิดพลาด โดยทำนายว่าจะเกิดการเหลวตัวของดิน ทั้งที่ความเป็นจริงไม่เกิด 
(False Positive) และท ี ่สำคัญคือไม ่ม ีกรณี False Negative เลย ซึ่ง
หมายความว่าโมเดลไม่พลาดการตรวจจับกรณีที่เกิดการเหลวตัวของดินจริง
ซึ่งในส่วนของกรณีที่โมเดลทำนายผิดพลาดเมื่อทำการตรวจสอบรายละเอียด
แล้วจะพบได้ว่าเป็นพื ้นที ่ที ่ชั ้นดินเป็นทรายทั้งหมด มีค่า SPT เท่ากับ 6
ในช่วง 9-10 เมตร และมีค่า SPT อยู่ช่วง 10-18 ในช่วง 4-8 เมตร ซึ่งโมเดล
อาจมองว่าโอกาสการเกิดการเหลวตัวของดินสูงจากการที่มีชั้นดินเป็นทราย
ทั้งหมดและมีค่า SPT ต่ำมากที่ระดับความลึก 9-10 เมตร โมเดลจึงตัดสินว่า
มีโอกาสเกิดการเหลวตัวของดินสูง 

ความสามารถในการตรวจจับกรณีการเหลวตัวของดินที่เกิดขึ้นจริงอย่าง
แม่นยำน้ีมีความสำคัญอย่างยิ่งในบริบทของการออกแบบโครงสร้างพ้ืนฐาน
และการประเมินความเสี่ยงในพ้ืนที่เสี่ยงแผ่นดินไหว เพราะการไม่สามารถ
ระบุความเสี่ยงการเกิดการเหลวตัวของดินอาจนำไปสู่ความเสียหายทั้งต่อ
โครงสร้างและชีวิตมนุษย์ แม้จะมีข้อผิดพลาดในการทำนายเป็นบวกลวงอยู่
หนึ ่งกรณี แต่ในแง่ของความปลอดภัย การประเมินความเสี ่ยงเกินจริง
เล็กน้อยยังคงเป็นทางเลือกที่ปลอดภัยกว่าการประเมินต่ำกว่าความเป็นจริง 

4.2 การตรวจสอบความถูกต้องและการประเมินโมเดล 

กรอบการตรวจสอบความถูกต้องแบบครอบคลุมที ่รวมวิธีตรวจสอบ
ความถูกต้องของโมเดลแบบแบ่งกลุ่ม (K-fold cross-validation) และการ
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แบ ่งช ุดข ้อม ูลฝ ึกอบรม/ทดสอบแบบแบ่งช ั ้น ถ ูกนำมาใช ้ เพ ื ่อปรับ
สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียมให้เหมาะสมทีสุ่ด วิธีการฝึกจัดการกับ
ความกังวลเกี่ยวกับความเพียงพอของข้อมูลและการทำให้เป็นกรณีทั ่วไป
ผ่านกระบวนการสองขั้นตอน 

ในขั้นแรก กระบวนการตรวจสอบความถูกต้องแบบ 10-fold ได้แบ่งชุด
ข้อมูลออกเป็นสิบส่วนอย่างเป็นระบบ โดยใช้เก้าส่วนสำหรับการฝึกและหน่ึง
ส่วนสำหรับการตรวจสอบในแต่ละรอบการทำซ้ำ โปรโตคอลการฝึกใช้ 500 
รอบ (Epochs) ด้วยชุดข้อมูลย่อยในการฝึกโมเดล (Batch) ขนาด 20 ซึ่ง
เป็นการปรับให้เหมาะสมสำหรับแต่ละส่วน การตรวจสอบความถูกต้องแบบ
แบ่งกลุ่มน้ี แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที่แข็งแกร่งด้วยความแม่นยำเฉลี่ย 
80% ( ) ซึ่งบ่งชี้ถึงความสามารถของโมเดลในการจำแนกข้อมูลได้
อย่างเหมาะสม การวิเคราะห์เสถียรภาพโมเดลแสดงค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ 
0.0707 ซึ่งบ่งชี้ว่าโมเดลมีความเสถียรในระดับปานกลาง [14] 

ต่อมา ชุดข้อมูลได้รับการแบ่งแบบ 95%/5% สำหรับการฝึกอบรม-การ
ตรวจสอบ (Train/Test) เพื่อปรับโมเดลขั้นสุดท้ายให้เหมาะสม ซึ่งใช้ 500 
รอบ (Epochs) ด้วยชุดข้อมูลย่อยในการฝึกโมเดล (Batch) ขนาด 20 
เช่นกัน ประสิทธิภาพของโมเดลถูกประเมินผ่าน Binary cross-entropy 
loss และความแม่นยำการจำแนก (Accuracy) 

เพื ่อลดความเสี ่ยงต่อการเกิดการจำเพาะเจาะจงเกินไปของโมเดล 
(Overfitting) กลไกการเช็คพอยต์ได้ถูกใช้เพื ่อเก็บรักษาสถานะโมเดลที่
เหมาะสมท ี ่ส ุดตามจุดส ูงส ุดของความแม ่นยำการตรวจสอบ (Test 
Accuracy) โดยบรรลุเมตริกประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) ที่สำคัญ
ด้วยค่าความแม่นยำ (Accuracy) 93.75% และอัตราการดึงคืน (Recall) 
95.45% ในชุดการตรวจสอบ ค่าความแม่นยำ (Accuracy) และ อัตราการ
ดึงคืน (Recall) ที่สูงน้ีแสดงให้เห็นถึงความสามารถที่ดีของโมเดลในทำนาย
การเกิดและไม่เกิดการเหลวตัวของดินได้อย่างถูกต้อง 

การตรวจสอบวิธีการแบบสองทางน้ีช่วยรักษาเสถียรภาพของโมเดลใน
สภาพทางธรณีวิทยาที่หลากหลาย ดังเห็นได้จากเมตริกประสิทธิภาพ
(Confusion Matrix) ที่สอดคล้องกันในการตรวจสอบความถูกต้องและการ
ทดสอบขั้นสุดท้าย กรอบการประเมินที่ครอบคลุมและเมตริกประสิทธิภาพ
(Confusion Matrix) ที่ได้สนับสนุนการประยุกต์ใช้โมเดลในการประเมินการ
เกิดการเหลวตัวของดินใหม่ ๆ โดยเฉพาะภายในบริบททางธรณีวิทยาและ
แผ่นดินไหวที่หลากหลาย ซึ่งแสดงให้เห็นถึงการทำให้เป็นกรณีทั่วไปที่เชื่อถอื
ได้สำหรับกรณีที่ไม่เกิดมาก่อน 

4.3 การศึกษาผลกระทบของการตัดองค์ประกอบออกจากโมเดล 
(Ablation Study) 

การวิเคราะห์ผลกระทบจากการตัดองค์ประกอบของโมเดล ได้ให้ข้อมูล
เชิงลึกที ่ม ีค่าเกี ่ยวกับการทำงานร่วมกันของส่วนประกอบต่าง  ๆ และ
ประสิทธิภาพโดยรวมของการทำนายการเหลวตัวของดิน การทดสอบอย่าง
เป็นระบบนี้ช่วยให้สามารถระบุโครงสร้างสถาปัตยกรรมที่เหมาะสมที่สุด 
โดยคำนึงถึงทั้งความแม่นยำในการทำนายและการใช้ทรัพยากรการคำนวณ 

เม่ือทำการทดสอบโดยการตัดองค์ประกอบหลักออกจากโมเดล พบว่าการตัด
องค์ประกอบข้อมูลแผ่นดินไหวทำให้ ความแม่นยำลดลงอย่างมีนัยสำคัญจาก 
93.75% เหลือเพียง 75.00% การตัดองค์ประกอบข้อมูลพื้นท่ีทำให้ความแม่นยำ
ลดลงเหลือ 78.79% ท้ังสองกรณีน้ัน ยังคงใช้ทรัพยากรการคำนวณเท่าเดิมท่ี 
3.305 GFLOPs และพารามิเตอร์ 1,797,060 ตัว ความแตกต่างของผลกระทบนี้
ชี้ให้เห็นว่า แม้ท้ังสององค์ประกอบจะมีความสำคัญ แต่ข้อมูลคลื่นแผ่นดินไหวมี
อิทธิพลต่อความแม่นยำของโมเดลมากกว่า 
 
 

ตารางที่ 1 ผลการศึกษาผลกระทบของการตัดองค์ประกอบออกจากโมเดล 

โมเดล 
ค่าความ

แม่นยำ (%) FLOP (G) 
Total 

Parameter 

การตัดองค์ประกอบข้อมูลแผ่นดินไหว 75.00 3.305 1,797,060 

การตัดองค์ประกอบข้อมูลพ้ืนท่ี 78.79 3.305 1,797,060 

ตัวเข้ารหัสโปรไฟล์ดิน 

- 8 Attention head 93.75 3.306 1,907,204 

- 4 Loops of Attention head 93.75 3.306 1,797,060 

- 1 Attention head 69.70 3.305 1,772,804 

ตัวประมวลผลคล่ืนแผ่นดินไหว 

- 8 Attention head 93.75 6.773 1,851,204 

- 1 Attention head 63.64 1.627 1,749,380 

โครงสร้างท่ีปรับให้เหมาะสม 

ตัวเข้ารหัสโปรไฟล์ดิน  
- 4 Attention head 
- 2 Loops of Attention head  
ตัวประมวลผลคลื่นแผ่นดินไหว  
- 2 Attention head 

93.75 3.305 1,797,060 

 
ในส ่วนของการปร ับแต่ งกลไกความสนใจ (Attention Heads)  

สำหรับตัวเข้ารหัสโปรไฟล์ดิน แสดงให้เห็นว่า เมื ่อมีการปรับแต่งเป็น 8 
Attention head ทำให้ความแม่นยำเท่าเดิมที่ 93.75% โดยใช้ทรัพยากร
การคำนวณใกล้เคียงเดิมที่ 3.306G FLOPs และมพีารามิเตอร์เพ่ิมขึ้นเป็น 
1,907,204 ตัว ในส่วนของการวน Attention head 4 รอบ มีความแม่นยำ
ที่ 93.75% และใช้พารามิเตอร์ 1,797,060 ตัว สุดท้าย 1 Attention head
ทำให้ความแม่นยำลดลงอย่างมากเหลือเพียง 69.70% และมีพารามิเตอร์ 
1,749,380 ตัว การลดลงอย่างมีนัยสำคัญเมื่อใช้ Attention head เพียงตัว
เดียวแสดงให้เห็นถึงความสำคัญของการมี Attention head หลายตัวใน
การจับความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนภายในชั้นดิน นอกจากน้ี ผลการทดสอบยัง
พบว่าการใช้ 4 รอบวนซ้ำ (loops) สำหรับความสนใจชั้นดิน สามารถคง
ประสิทธิภาพสูงสุดได้ ในส่วนของตัวประมวลผลคลื ่นแผ่นดินไหว แสดง
ความอ่อนไหวต่อการกำหนดค่าความสนใจที่ช ัดเจนยิ ่งขึ ้น  สำหรับ 8 
Attention head มีความแม่นยำที่ 93.75% แต่ต้องใช้ทร ัพยากรการ
คำนวณสูงถึง 6.773 GFLOPs และมีพารามิเตอร์ 1,851,204 ตัว หากลด
Attention head ลงเหลือเพียง 1 Attention head แม้จะช่วยลดทรัพยากร
การคำนวณเหลือ 1.627 GFLOPs และพารามิเตอร์ 1,749,380 ตัว แต่
ประสิทธิภาพของโมเดลก็ลดลงอย่างมากเหลือเพียง 63.64% ซึ ่งสามารถ
สรุป การตัดองค์ประกอบ, ความแม่นยำ และการใช้ทรัพยากรได้ตามตาม
ตารางที่ 1 

จากการวิเคราะห์ผลกระทบของการตัดองค์ประกอบออกจากโมเดล 
โดยละเอียด โมเดลที่เหมาะสมที่สุดคือ ตัวเข้ารหัสโปรไฟล์ดิน 4 Attention 
head 2 Loops of Attention head แ ล ะ ต ั ว ป ร ะ มวล ผล ส ัญญาณ
แผ่นดินไหว 2 Attention head 

โครงสร้างที ่ปรับให้เหมาะสมนี้สามารถรักษาความแม่นยำสูงสุดที่ 
93.75% ในขณะที่ใช้ทรัพยากรการคำนวณที่ม ีประสิทธิภาพ (3.305G 
FLOPs และพารามิเตอร์ 1,797,060 ตัว) 

ผลการศึกษานี้ชี ้ให้เห็นว่า แม้จะเพิ ่มกลไกความสนใจ (Attention 
Heads) ให้มากขึ ้น และเพิ ่มรอบการประมวลผล (Loops of Attention 
head) จะมีความสำคัญ แต่ต้องปรับแก้จนถึง "จุดสมดุล (Sweet spot)" ที่
การเพ่ิมความซับซ้อนไม่ได้ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพอย่างมีนัยสำคัญ จุดสมดุลน้ี
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ช่วยจับความสัมพันธ์ของตัวแปรที่จำเป็นสำหรับการทำนายการเหลวตัวของ
ดินได้อย่างแม่นยำ พร้อมกับรักษาประสิทธิภาพการคำนวณให้เหมาะสมกับ
การใช้งานจริง พร้อมทั้งเสนอแนวทางที่เป็นประโยชน์สำหรับการออกแบบ
โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับงานวิศวกรรมเทคนิคธรณีอีกด้วย 

4.4 การประยุกต์ใช้กับกรณีศึกษาจริง 

จากเหตุการณ์เหตุการณ์แผ่นดินไหวคาบสมุทรโนโตะ เมื ่อวันที ่ 1 
มกราคม 2567 (  7.5, MJMA 7.6) ในญี่ปุ่น เหตุการณ์น้ีมีศูนย์กลางที่
พิกัด 37.5°N, 137.2°E ห่างจากเมืองซูซุ จังหวัดอิชิคาวะ ประมาณ 6 
ก ิโลเมตร ทางท ิศตะวันออกเฉ ียงเหนือ แผ ่นดินไหวครั ้ งน ี ้สร้างการ
สั ่นสะเทือนรุนแรง วัดได้สูงสุดที ่ระดับ 7 บนมาตราชินโดของ JMA และ
ระดับ X-XI บนมาตรา MMI สามารถนำมาใช้ในการตรวจสอบความถูกต้อง
ของโมเดลกับเหตุการณ์น้ีได้ เน่ืองจากเหตุการณ์น้ีไม่ได้รวมอยู่ใน 165 กรณี
ที ่นำมาฝึกฝน จึงเป็นข้อมูลทดสอบอิสระที่สมบูรณ์แบบสำหรับประเมิน
ประสิทธิภาพในสภาวะแผ่นดินไหวรุนแรงที่ไม่มีในชุดข้อมูลฝึกอบรม 

การวิเคราะห์พื ้นที ่ภาคสนามจากกรณีศึกษา ISK002 (37.4413°N, 
137.2908°E) ในโนโตะ พบการเปลี่ยนรูปของพ้ืนดินอย่างกว้างขวางจากการ
เหลวตัวของดิน พ้ืนที่น้ีมีโครงสร้างใต้ผิวดินที่หลากหลาย ประกอบด้วย ชั้น
บนสุดเป็นดินเหนียว/ตะกอนทราย ชั้นทรายหลักที่ความลึกถึงประมาณ 9 
เมตร ชั้นล่างเป็นตะกอนทรายปนทราย การทดสอบ SPT แสดงความแปร
ผันของความหนาแน่นดินในแนวด่ิง โดยค่า N-values มีต้ังแต่ประมาณ 8 ที่
ผิวดินไปจนถึง 39 blows/ft ที่ความลึก 4 เมตร ซึ่งแสดงตามรูปที่ 2 

4.5 การศึกษาผลกระทบของพารามิเตอร์ (Parametric Study) 

ในพ้ืนที่ ISK002 โมเดลที่พัฒนาขึ้นให้ค่าความน่าจะเป็นของการเกิดการ
เหลวตัวของดินที ่ 0.785 ซึ ่งผลการทำนายนี้สอดคล้องกับรูปแบบความ
เสียหายที่พบจริง โดยเฉพาะในพ้ืนที่ใกล้โครงสร้างชลศาสตร์ 
จากเหตุการณ์แผ่นดินไหวคาบสมุทรโนโตะกรณีศึกษา ISK002 สามารถนำ
ข้อมูลคลื ่นแผ่นดินไหว และผลการทดสอบการเจาะมาตรฐาน (SPT) มา
วิเคราะห์ความอ่อนไหวเพื่อแสดงว่าโมเดลตอบสนองต่อพารามิเตอร์ต่าง ๆ 
อย่างไรจากการลดทอน หรือเพิ่มขึ้นของค่าความเร่งสูงสุดของแผ่นดินไหว 
(Peak Ground Acceleration: PGA) และค่า SPT โดยผลกระทบของ PGA 
ที่ PGA สูง (0.50-0.70g) ความน่าจะเป็นของการเหลวตัว > 0.75 เกิดการ
เปลี่ยนแปลงสำคัญที่ ~0.25g ความน่าจะเป็นลดลงเหลือ 0.67 จุดวิกฤติที่ 
~0.18g ความน่าจะเป็นลดลงต่ำกว่า 0.5 (เกณฑ์ระหว่างการเกิดและไม่เกิด
การเหลวตัวของดิน) ในส่วนของผลกระทบของค่า SPT พบว่ามีความสัมพันธ์
ผกผันชัดเจนระหว่างค่า SPT และความน่าจะเป็นของการเหลวตัวของดิน 
เมื่อเพิ่มค่า SPT เป็นสองเท่าครึ่ง (2.5×SPT) ความน่าจะเป็นลดลงต่ำกว่า 
0.5 แสดงถึงการลดความเสี่ยงอย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งแสดงดังรูปที่ 3 การ
วิเคราะห์ความอ่อนไหวน้ีมีประโยชน์อย่างยิ่งสำหรับงานวิศวกรรม เน่ืองจาก
ให้ข้อมูลเชิงปริมาณเกี่ยวกับระดับการปรับปรุงคุณภาพดินที่จำเป็นเ พ่ือลด
ความเสี่ยงการเหลวตัวให้อยู่ในระดับที่ยอมรับได้ นอกจากน้ีข้อมูลหลุมเจาะ
อ่ืน ๆ ที่เกิดการเหลวตัวของดิน จากเหตุการณ์แผ่นดินไหวที่คาบสมุทรโน
โตะ โมเดลน้ีก็สามารถทำนายได้อย่างถูกต้องและแม่นยำ 

โดยสรุป การตรวจสอบความถูกต้องของโมเดลกับเหตุการณ์แผ่นดินไหว
คาบสมุทรโนโตะแสดงให้เห็นว่า โมเดลสามารถประเมินความเสี่ยงการเหลว
ตัวได้แม่นยำ ทำให้โมเดลน้ีเป็นเครื่องมือที่มีคุณค่าสำหรับการประเมินความ
เสี่ยงการเหลวตัวของดินในบริบทของแผ่นดินไหว 

 

 

รูปที่ 2 กราฟแสดงค่า SPT และประเภทดินของ ISK002 

 

 

รูปที่ 3 กราฟแสดงผลวิเคราะห์ความอ่อนไหว 
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5. บทสรุป 

งานวิจัยนี ้ได้พัฒนาโมเดลสำหรับการทำนายการเหลวตัวของดินจาก
แผ่นดินไหว โดยอาศัยการประมวลผลแบบขนานจากข้อมูลสามส่วนที่
แตกต่างกันประกอบด้วยข้อมูลชั ้นดินตามความลึก ซึ ่งได้ใช้ข้อมูล การ
ทดสอบการเจาะมาตรฐาน (SPT) และชนิดของดินชั้นนั ้น ๆ  ตั ้งแต่ระดับ
ความลึก 1-10 เมตร ลักษณะเฉพาะของพ้ืนที่รวมทั้งระยะห่างจากศูนย์กลาง
แผ่นดินไหว ระยะห่างจากแหล่งน้ำ ระดับน้ำใต้ดินและ ความเร็วคลื่นเฉือน
ในช่วง 30 เมตร ( ) รวมทั้งคลื่นแผ่นดินไหวที่ผ่านการแปลงข้อมูลด้วย
การแปลงฟูเรียร์อย่างเร็วให้เป็นโดเมนของเวลาเพ่ือทำให้สามารถวิเคราะห์
คลื่นแผ่นดินไหวได้ละเอียดมากขึ้น โดยการสถาปัตยกรรมการเรียนรู้เชิงลึก
แบบ Self-attention น้ีมีระดับความแม่นยำในการทำนายถึง 93.75% ใน
สภาพทางธรณีวิทยาที่หลากหลาย ทำให้การพัฒนาโมเดลน้ีสามารถช่วยให้
ประเมินความเสี่ยงต่อการเกิดการเหลวตัวของดินจากแผ่นดินไหว ได้อย่าง
ครอบคลุมมากกว่าวิธีการแบบดั้งเดิม ซึ ่งโมเดลนี้ได้รับการทดสอบโดยใช้
ข้อมูลแผ่นดินไหวที่คาบสมุทรโนโตะ ในเดือนมกราคม 2024 ซึ่งเป็นข้อมูล
ใหม่ที่ไม่ได้ใช้สำหรับการฝึกฝนโมเดล แต่โมเดลสามารถทำนายการเหลวตัว
ของดินจากแผ่นดินไหวจากข้อมูล 7 พื ้นที่ในเหตุการณ์นี ้ได้ถูกต้องและ
แม่นยำ 
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