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บทคัดยnอ
งานวจิยัน้ีทาํการศกึษาการคดัเลือกขoอมูลนาํเขoาโดยใชoจาํนวนขoอมูลนาํเขoาทัง้หมด เปรยีบเทยีบกับ เทคนคิการคัดเลอืกขoอมลู 5 

วธิ ี(Cross correlation-C, Stepwise regression-S, Cross correlation+Stepwise regression-CS, Genetic algorithms-G และ 
Supervise-Sp) เพื่อใหoแบบจําลองโครงขnายประสาทเทียมพยากรณrระดับนํ้า 24 และ 48 ชั่วโมงลnวงหนoา ณ สถานี M.7 

โดยขoอมูลนําเขoาเป}นขoอมูลระดับนํ้ารายชั่วโมงจากสถานี M.181 M.179 M.176 และ M.182 นอกจากนั้นยังมีการทดสอบ
กระบวนการเรียนรูoของโครงขnายประสาทเทียม 2 ประเภท (Levenberg-Marquardt algorithm และ Bayesian Regularization 

algorithm) และหาจํานวนโหนดในช้ันซnอนเรoนที่เหมาะสม (เพิ่มจํานวนโหนดตั้งแตn 1 โหนด จนถึงจํานวน 2n+1) ซึ่งจากผลการ
วิจัยพบวnา การพยากรณrระดับน้ําลnวงหนoา 24 และ 48 ชั่วโมงในเหตุการณrปe 2007 เทคนิคการคัดเลือกขoอมูลนําเขoาวิธี C และ 
CS เป}นเทคนิคท่ีคดัเลือกขoอมูลทีด่ท่ีีสดุ จาํนวนโหนดในช้ันซnอนเรoนท่ีเหมาะสมคือ 1 โหนดและกระบวนการเรียนรูoทัง้ 2 ประเภท
ใหoผลการพยากรณrที่ใกลoเคียงกันโดยมีประสิทธิภาพในการพยากรณrคnอนขoางดีโดยมีคnาความคลาดเคลื่อนประมาณ 8.7 และ 
12.7 เซนติเมตร หรือ คnา CE มีคnา 0.99 และ 0.98 สําหรับการพยากรณr 24 และ 48 ชั่วโมงลnวงหนoา ตามลําดับ

คําสําคัญ: โครงขnายประสาทเทียม พยากรณrนํ้าทnวม ลุnมนํ้ามูลตอนลnาง

Abstract  
Five input determination techniques (Cross correlation-C, Stepwise regression-S Cross correlation+Stepwise regression-CS,

Genetic algorithms-G and Supervise-Sp) were investigated by comparing them using all input variables. An artificial 

neural network was used for flood forecasting at 24 and 48 hr in advance at M.7 station, and the input variables were 

hourly water levels monitored from M.181, M.179, M.176 and M.182 stations. In addition, two learning algorithms of 

the artificial neural network (Levenberg-Marquardt algorithm and Bayesian Regularization algorithm) were investigated. 

Finding the suitable number of hidden nodes (increasing from 1 to 2n+1 node) was also included in this research. 

It was found that for flood forecasting at 24 and 48 hr in a 2007 event, C and CS techniques were the best.

The suitable number of hidden nodes was 1 node and both learning algorithms had similar performance. In addition, 

the model performances were pretty good by error value approximately 8.7 and 12.7 centimeters or CE value with 

0.99 and 0.98 for forecasting 24 and 48 hr in advance respectively.
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บทนํา
ในรอบ 50 ปeที่ผnานมาบริเวณพ้ืนที่สะพานเสรีประชาธิปไตย 

อาํเภอเมอืง และอาํเภอวารนิชําราบ จังหวดัอุบลราชธานปีระสบ
ป{ญหาน้ําทnวมจํานวน 23 ครั้ง โดยน้ําทnวมใหญnจํานวน 9 ครั้ง 
และรุนแรงมาก 3 ครั้ง (พ.ศ. 2493 2521 และ 2545 ตาม
ลาํดบั) ซ่ึงในป{จจบัุนพบวnานํา้ทnวมแตnละคร้ังใชoระยะเวลาทnวม
ขังประมาณ 2-3 เดือน1 โดยแนวทางในการลดผลกระทบหรือ
ความเสียหายจากนํ้าทnวมคือ ควรจะมีการเตือนภัยลnวงหนoา
เพ่ือทีจ่ะมีเวลาในการเตรียมการปjองกนั โดยในป{จจบุนัวธิกีาร
ที่นิยมใชoคือ การใชoความสัมพันธrการเดินทางของมวลนํ้าจาก
สถานีตoนทางถึงสถานีปลายทาง เชnน ลุnมนํ้าปdง อoางอิงระดับ
นํ้าจากสถานี P.67 เพ่ือเตือนภัยน้ําทnวม สถานี P.12 หรือ 

ลุnมนํ้ามูล อoางอิงระดับนํ้าจากสถานี M.190 เพื่อเตือนภัยนํ้า
ทnวม สถานี M.9 3 เป}นตoน แตnอยnางไรก็ตามในป{จจุบัน กลุnม
งานสารสนเทศและการพยากรณrน้ํา กรมชลประทานไดoเริ่มมี
การพฒันาแบบจาํลองโครงขnายประสาทเทยีมสาํหรบัใชoในการ
เตือนภัยนํ้าทnวมใน 11 ลุnมนํ้า เชnน ลุnมนํ้าเจoาพระยา (C.2)

ลุnมน้ําแมnกลอง (K.37 และ B.10A) ลุnมนํา้ปiาสัก (S.42) เป}นตoน4 

แบบจําลองโครงขnายประสาทเทียมจัดอยูnในกลุnมของ Black 

box model ซ่ึงโครงขnายประสาทเทียมเป}นแบบจําลองที่มี
ลักษณะโครงสรoาง และหลักการทํางานคลoายสมองคน ซึ่ง
ประกอบดoวยโหนดตnางๆ ซึ่งโครงสรoางมาตรฐานจะประกอบ
ไปดoวย 3 ชั้น คือ ชั้นขoอมูลนําเขoา (Input layer) ชั้นซnอนเรoน 

(Hidden layer) และชัน้ขoอมูลออกหรอืขoอมลูสาํหรบัพยากรณr 
(Output layer) โดยสามารถที่จะเรียนรูo จดจํารูปแบบตnางๆ 

เรียนรูoสิ่งใหมnๆ ไดoตลอดเวลา ขoอดีของแบบจําลองประเภทนี้
ก็สามารถท่ีเรียนรูoไดoภายในระยะเวลาอันสั้น5 ซึ่งเป}นป{จจัย
สําคัญในการเตือนภัยนํ้าทnวมลnวงหนoา หรือโครงขnายประสาท
เทียมสามารถที่จะพยากรณrเหตุการณrที่แบบจําลองไมnเคยไดo
เรียนรูoมากnอน6 ซ่ึงสอดคลoองกับสถานการณrป{จจุบัน ที่มีแนว
โนoมการเกิดนํ้าทnวมท่ีมีความรุนแรงและความถ่ีมากขึ้น
 ทว ีชยัพมิลผลิน7 สรุปประเด็นในการท่ีจะพัฒนาแบบ
จาํลองโครงขnายประสาทเทยีมใหoมคีวามแมnนยําหรอืเหมาะสม
ตnอการพยากรณrน้ัน มีป{จจยัตnางๆ ทีมี่ผลตnอประสิทธิภาพของ
แบบจําลองโครงขnายประสาทเทยีม เชnน ความถกูตoองของขoอมลู 

การคัดเลือกขoอมูลนําเขoา การกําหนดจํานวนโหนดในชั้น
ซnอนเรoน การคัดเลือกชnวงเหตุการณrสําหรับการเรียนรูoและทดสอบ
หรอื ประเภทของกระบวนการเรียนรูoท่ีแตกตnางกนั เป}นตoนโดย
ถoามีการคัดเลือกขoอมูลนําเขoาที่มีนัยสําคัญจะชnวยใหoแบบ
จาํลองโครงขnายประสาทเทยีมมปีระสิทธภิาพทีม่ากขึน้8, 9, 10, 11

โดยเทคนิคในการคัดเลือกขoอมูลนําเขoามีหลายวิธี เชnน วิธี 

Sensitive Analysis12 วิธี Partial Mutual Information13, 14  วิธี 
Pruning Algorithm14, 15  วิธี Genetic Algorithm16, 17  วิธี Step-

wise Regression10 และ วิธี Correlation Analysis10, 14, 18 โดย
วิธี Correlation analysis เป}นวิธีที่นิยมและใชoกันอยnางกวoาง
ขวางท่ีสุด19, 20 Chaipimonplin20  ไดoทาํการเปรียบเทียบ วธิกีาร
คดัเลือกชนิดขoอมลูนาํเขoา ทัง้หมด 8 วธีิ สาํหรบัการพยากรณr
ระดับนํ้าที่ลุnมนํ้าปdง และไดoสรุปวnา วิธีที่คัดเลือกขoอมูลนําเขoา
เหมาะสมสําหรับลุnมนํ้าปdง คือ Stepwise Regression และ 
Correlation Analysis

 จาํนวนโหนดในช้ันซnอนเรoน ถoามนีoอยเกินไปจะทําใหo
แบบจําลองมีประสิทธิภาพลดลง แตnถoามากเกินไปก็อาจจะ
ทําใหoแบบจําลองเรียนรูoดีเกินไปจนเกิดเหตุการณrที่เรียกวnา 
overfitting ซึง่มผีลตnอการพยากรณrทาํใหoมคีวามแมnนยําลดลง 
โดยไมnมีขoอสรุปที่แนnชัดวnาจํานวนโหนดในช้ันซnอนเรoนควรมี
จํานวนเทnาใด ดังนั้น ASCE9 แนะนําวnาการที่จะรูoวnาจํานวน
โหนดจํานวนเทnาใดท่ีจะเหมาะสมท่ีสุดในช้ันแอบแฝง ตoอง
ทําการลองผิดลองถูกเองในแตnละกรณีศึกษา ขึ้นอยูnกับพื้นที่
และความซับซoอนของขoอมูล
 สําหรับประเภทการเรียนรูoของโครงขnายประสาท
เทียมมีกระบวนการเรียนรูoหลายประเภท เชnน Conjugate 

gradient, Quasi-Newton, Bayesian regularization (BR) และ 
Levenberg-Marquardt (LM) โดย LM เป}นกระบวนการเรียนรูo
ที่รวดเร็วที่สุด และเป}นกระบวนการเรียนรูoมาตรฐานที่ใชoใน
โปรแกรม Matlab21 โดย LM ถูกนํามาใชoในการพยากรณrดoาน
อุทกวิทยา เชnน โอม ไทยสวัสดิ์ และคณะ22 ใชoในการพยา
กรณrนํ้าทnารายวัน, Sahoo and Ray23 ใชoพยากรณrอัตราการ
ไหลของน้ํา, Chaipimonplin24 ใชoพยากรณrระดับรายช่ัวโมง 
สnวน BR ถกูนาํมาใชoสําหรับการพยากรณrดoานอทุกวทิยา เชnน 

Anctil and Lauzon25 และ Anctil et al.16, 26, 27 ใชoพยากรณr
ปริมาณนํ้าทnา Chaipimonplin et al.28, 29 ใชoพยากรณrระดับนํ้า
รายวัน Zhang and Govindaraju30  ใชoสําหรับพยากรณrน้ําทnา 
ทวี ชัยพิมลผลิน31  พยากรณrระดับนํ้า และ ทวีศักด์ิ วังไพศาล 

และจกัรฤทธิ ์ตรนีาจ32  ใชoพยากรณr ระดบัน้ํารายชัว่โมง เป}นตoน 

นอกจากน้ี เนื่องจากงานวิจัยของ Chaipimonplin et.al.28

สรุปวnา กระบวนการเรียนรูo BR พยากรณrคnาระดับนํ้าสูงสุดไดo
ดีกวnาแบบ LM

  ดังนัน้งานวิจยันีจ้งึเป}นการพยากรณrระดบัน้ําท่ีสถานี 

M.7 ตั้งอยู nบริเวณสะพานเสรีประชาธิปไตย อําเภอเมือง 
จังหวัดอุบลราชธานี โดยใชoขoอมูลระดับนํ้าที่สถานีตoนนํ้าของ 
สถานี M.181, M.179, M.176 และ M.182 ซึ่งมีระยะทาง
ตามลํานํ้าประมาณ 25.4, 76.1, 76 และ 72.2 กิโลเมตรตาม
ลําดับ33 โดยมีการเปรียบเทียบการใชoขoอมูลนําเขoาที่แตกตnาง
กนัการเปรียบเทียบระหวnาง LM และ BR และมกีารปรับเปลีย่น
จํานวนโหนดในชั้นซnอนเรoน
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วิธีการวิจัย
 พื้นที่ศึกษาและขoอมูล
 พื้นท่ีศึกษาคือ พื้นที่ลุnมมูลตอนลnาง (Figure1) โดย
พยากรณrระดับนํา้ลnวงหนoาทีส่ถาน ีM.7 ทีอ่ยูnในพืน้ทีลุ่nมนํา้มลู
สnวนท่ี 3 จังหวัดอุบลราชธานี มีระดับตล่ิงประมาณ 7 เมตร 
หรือ +112 เมตร เหนือระดับน้ําทะเลปานกลางซึ่งขoอมูลที่ใชo
ในการพยากรณrระดับนํ้าทnวม คือ ขoอมูลระดับนํ้ารายชั่วโมง 
จากสถานี M.181, M.179, M.176 และ M.182 (Figure 2)

Figure 1 Mun Catchment

Figure 2 Water level station in the study area

 ขoอมลูระดับนํา้รายช่ัวโมงท่ีมคีรบทุกสถานนีัน้มต้ัีงแตn
ปe ค.ศ. 2007- 201 1 ในการคัดเลือกชnวงเวลาของขoอมลูสําหรับ
การศึกษาครั้งนี้ จะทําการคัดเลือกชnวงขoอมูลท่ีเกิดเหตุการณr
น้ําทnวมคือชnวงเดือนสิงหาคมถึงเดือนพฤศจิกายนจาก
ไฮโดรกราฟ (Figure 3) จะพบวnา มีเหตุการณrนํ้าทnวม 4 ปe คือ 

2007, 2008, 2009 และ 2011 และ Flood คือระดับของตล่ิง
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Figure 3 Hydrograph at M.7 between 2007-2011

 การออกแบบของแบบจําลองและการคัดเลือก
ขoอมูลนําเขoา
 สําหรับการทดสอบความสามารถของแบบจําลอง
โครงขnายประสาทเทียมจะใชoเหตุการณrนํ้าทnวมที่ไมnรุนแรง 
(ปe 2007) เป}นปeทดสอบ (สําหรับเหตุการณrนํ้าทnวมปeที่รุนแรง 
ปe 2011 ในการพยากรณr 24 ชัว่โมงลnวงหนoา ดูเพิม่เตมิไดoจาก 

Chaipimonplin and Vangpaisal34 และ 48 ชั่วโมงลnวงหนoา 
Chaipimonplin and Vangpaisal35) โดยเลือกใชoการเรียนรูo
แบบ LM และ BR ซ่ึงในการวิจยันีไ้ดoกาํหนดใหoชnวงขoอมลูสําหรบั
การเรียนรูoแบบสุnมซึง่หมายความวnา ไมnมกีารกําหนดชnวงขoอมลู
สําหรับตรวจสอบ (Validation) ในการเรียนรูo เนื่องจากการ
เรียนรูoแบบ BR ไมnสามารถทีจ่ะกําหนดขoอมลูสําหรบัตรวจสอบ
ไดo และเพือ่ใหoไดoผลการเรียนรูo และพยากรณrทีเ่ป}นตัวแทนของ
การทดสอบ จงึทาํการเรยีนรูoและทดสอบแบบจาํลองทัง้สิน้ 50 

คร้ังแลoวนาํผลพยากรณrมาหาคnาเฉล่ียเพือ่เป}นตวัแทนของแบบ
จาํลองในแตnละประเภทของแบบจําลองเน่ืองจากมีการกําหนด
ชnวงขoอมูลสําหรับการตรวจสอบความถูกตoองใหoเป}นแบบสุnม 

ซึ่งจะทําใหoผลพยากรณrท่ีไดoจากการสุnมนี้มีคnาที่แตกตnางกัน 

และการเรียนรูoแบบ BR เป}นกระบวนการเรียนรูoแบบสุnม ดงัน้ัน
เพื่อใหoไดoคnาที่เป}นตัวแทนของแบบจําลองจึงตoองมีการทําการ
เรียนรูoและทดสอบมากกวnา 1 ครั้ง สnวนจํานวนรอบที่ตoอง
ทําการเรียนรูoและทดสอบที่ระบุไวo 50 ครั้งเนื่องจาก เป}น
จํานวนรอบที่เหมาะสม 20, 25

 จาํนวนขoอมูลนาํเขoาทัง้หมดมจีาํนวน 15 ตัวแปร โดย
ขoอมูลระดับนํ้าจากทั้งหมด 5 สถานี และขoอมูลระดับนํ้าราย
ชัว่โมงของแตnละสถานจีะใชoขoอมลู ณ เวลา t และ ใชoขoอมลูยoอน
หลังรายชัว่โมง 12 และ 24 ชัว่โมง (t-12และ t-24) สาํหรบัการ
คัดเลือกขoอมูลนําเขoามี 5 วิธี ไดoแกn วิธี Cross correlation-C 

(เลือกเฉพาะตัวแปรที่มีความสัมพันธr มากกวnา 0.9 โดย
โปรแกรม SPSS), วธิ ีStepwise regression-S(โดยโปรแกรม 

SPSS) และใชoตัวแปรที่มีคnาสหสัมพันธrมากกวnา 0.9 ใสnใน
กระบวนการ Stepwise regression เพือ่คดัเลือกตัวแปรอีกขัน้
หนึ่ง (Cross correlation+Stepwise regression-CS) โดยใชo
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โปรแกรม SPSS ในการวิเคราะหr วิธี Genetic algorithms-G 

ใชoโปรแกรม WEKA รุnน 3.6.836 และวิธีเลือกโดยผูoวิจัย (Sp)

โดยใชoขoอมลูนําเขoาเฉพาะเวลาป{จจบุนั (t) นอกจากนัน้ยงัมกีาร
ใชoตัวแปรท่ีมีท้ังหมด (A) มาเปรียบเทียบกับเทคนิคตnางๆ
 การกําหนดจํานวนโหนดในช้ันซnอนเรoนจะเพ่ิม
จํานวนโหนดทีละ 1 โหนด แตnไมnใหoเกินจํานวน 2n+1 (n คือ
จํานวนขoอมูลนําเขoาและมีการพยากรณr 24(A)และ 48 (B) 

ชั่วโมงลnวงหนoา ดังนั้นแบบจําลองในบทความน้ีสามารถแบnง
ไดoจํานวน 12 แบบจําลอง (AC, AS, ACS, AG, ASp, AA, 

BC, BS, BCS, BG, BSp, BA)

 การประเมินประสิทธิภาพ
 สําหรับการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองจะ
ใชoคnาสถิติ Peak Difference (PDIFF), Root Mean Squared 

Error (RMSE), Coefficient of Efficiency (CE)37โดย PDIFF

คือคnาความแตกตnางของระดับน้ําสูงสุด (คnาผลตnาง ณ จุด
ระดับนํา้ท่ีสงูระหวnางคnาจริงท่ีวดัไดo และคnาเฉล่ียจากแบบจําลอง
ถoาคnาติดลบ หมายถึงแบบจําลองพยากรณrระดับนํ้าตํ่ากวnา
ระดับจริง), RMSE คือ คnาความคลาดเคลื่อนรวมระหวnางคnา
จรงิและคnาจากแบบจาํลองคnาท่ีเขoาใกลo 0 หมายถงึแบบจาํลอง
มปีระสิทธภิาพท่ีดแีละ CE คอืคnาความสมัพนัธrระหวnางคnาจรงิ
และคnาจากแบบจําลองถoาคnาใกลo 1 หมายถึงแบบจําลองมี
ประสิทธิภาพท่ีดี

ผลการวิจัยและอภิปราย
 ผลการพยากรณr 24 ชั่วโมงลnวงหนoา 
 ผลการคดัเลอืกขoอมลูนําเขoา (Table 1) พบวnาสําหรับ
การพยากรณr 24 ชั่วโมงลnวงหนoา (t+24) เทคนิค Cross 

correlation และ Stepwise regression เลือกขoอมูลที่เหมือน
กัน โดยเลือกขoอมูลจาก 4 สถานี ยกเวoน M.176 สnวนเทคนิค
ผสมมีการลดจํานวนขoอมูลนําเขoาโดยการตัด M.179_24 และ 
M.181_12 ออกไปทําใหoเหลือจํานวนขoอมูลเพียง 10 ตัวแปร 
แตnสาํหรบัเทคนคิ Genetic algorithmsเลอืกขoอมลู M.176_24 

และไมnเลือกขoอมูล M.181_24 และ M.182_24 (แตnเทคนิค C, 

CS, S เลอืก) ในการคดัเลอืกขoอมูลนาํเขoาสาํหรบัการพยากรณr 
48 ชั่วโมงลnวงหนoา (t+48) พบวnาเทคนิค C มีการคัดเลือก
ขoอมลูนาํเขoาเหมือนกนัการพยากรณr 24 ชัว่โมงลnวงหนoา สnวน
เทคนิค S มีการคัดเลือกขoอมูลเพิ่มจากเทคนิค C คือ M.176 

และ M.176_12 โดยมีการตัดขoอมูล M.179_24 ออกไป แตn
สําหรับเทคนิค G เลือก M.176 แทน M.176_24 (Table 2)

Table 1 Input variables t+24

Variables Input determination techniques
AC AS ACS AG ASp

M.7 X X X X X

M.7_12 X X X X

M.7_24 X X X X

M.181 X X X X X

M.181_12 X X X

M.181_24 X X X

M.179 X X X X X

M.179_12 X X X X

M.179_24 X X X

M.176 X

M.176_12

M.176_24 X

M.182 X X X X X

M.182_12 X X X X

M.182_24 X X X

Total 12 12 10 11 5

Table 2 Input variables t+48

Variables Input determination techniques
BC BS BCS BG BSp

M.7 X X X X X

M.7_12 X X X X

M.7_24 X X X X

M.181 X X X X X

M.181_12 X X X X

M.181_24 X X X

M.179 X X X X X

M.179_12 X X X X

M.179_24 X

M.176 X X X

M.176_12 X

M.176_24

M.182 X X X X

M.182_12 X X X X

M.182_24 X X X

Total 12 13 11 9 5
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 ผลการพยากรณr 24 ชัว่โมงลnวงหนoาเม่ือพจิารณาคnา
สถิติ CE และ RMSE (Figure 4) พบวnาแบบจําลองที่เรียนรูo
แบบ LM และ BR มีคnาสถิติที่ใกลoเคียงกันยกเวoนแบบจําลอง
ที่มีการใชoขoอมูลนําเขoาทั้งหมด (AA)โดยการเรียนรูo BR ใหoผล
การพยากรณrที่คnอนขoางเสถียรกวnา LM เม่ือมีการเพิ่มจํานวน
โหนดในช้ันซnอนเรoนเร่ิมมีจํานวนมากข้ึน โดยจํานวนโหนดช้ัน
ซnอนเรoนท่ีใหoผลการพยากรณrดีที่สุดคือ 1 โหนด
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Figure 4 CE and RMSE of ANN models for t+24 hr

 คnาสถิติในแตnละแบบจําลองแสดงใน (Table 3) ซึ่ง
ทุกแบบจําลองท่ีมีเทคนิคการคัดเลือกขoอมูลนําเขoาท่ีแตกตnาง
กันเล็กนoอย แบบจําลองท่ีมีการคัดเลือกขoอมูลนําเขoา AC/AS 

และ ACS มีคnาสถิติท่ีดีท่ีสุด โดยคnา CE มีคnา 0.990 สnวนคnา 
RMSE มคีnา 0.087 สnวน ASp ใหoคnาสถติทิีแ่ยnทีส่ดุ ซึง่แสดงวnา
ใชoขoอมูลนําเขoาเฉพาะเวลาป{จจุบันไมnเพียงพอสําหรับการ
พยากรณrลnวงหนoา 24 ชั่วโมง หรือแบบจําลอง AA ที่มีการใชo
ขoอมลูนําเขoาทกุตวัซึง่ทําใหoมีขoอมูลทีม่ากเกนิไปหรอืเป}นขoอมลู
ทีไ่มnมีความสัมพนัธrจะทําใหoการพยากรณrมปีระสิทธิภาพลดลง
หรือไมnมีสnวนชnวยใหoมีประสิทธิภาพเพิ่มมากขึ้น

Table 3 RMSE and CE for ANN model performances t+24

Model t+24
RMSE CE

LM BR LM BR
AC/AS 0.087 0.087 0.990 0.990

ACS 0.087 0.087 0.990 0.990

AG 0.093 0.092 0.989 0.989

ASp 0.146 0.146 0.973 0.973

AA 0.093 0.093 0.989 0.989

 สําหรบัไฮโดรกราฟในชnวงนํา้ทnวม (Figure 5) พบวnา
ในภาพรวมการเรียนรูoแบบ BR และ LM ใหoผลที่ไมnแตกตnาง
กนั และชnวงท่ีระดบันํา้เริม่ลoนตล่ิง พบวnาแบบจาํลองไมnสามารถ
ทีจ่ะพยากรณrเตอืนภยันํา้ทnวมลnวงหนoาไดo โดยมกีารพยากรณr
ชoากวnาเหตุการณrจริงประมาณ 12 ชั่วโมง ยกเวoนแบบจําลอง 
ASpที่สามารถพยากรณrชnวงระยะเวลาการเกิดที่ระดับนํ้าเร่ิม
ลoนตล่ิงไดoลnวงหนoา ซึง่อาจจะแสดงวnาขoอมลูเฉพาะเวลาป{จจบัุน
ของท้ัง 5 สถานี เป}นขoอมูลที่เหมาะสมตnอการใชoเตือนภัย
นํา้ทnวมลnวงหนoาถงึแมoวnาในภาพรวมคnา CE จะมคีnาตํา่กวnาการ
คัดเลือกขoอมูลนํ้าเขoาประเภทอื่นๆ ก็ตาม
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Figure 5 Hydrographs for t+24 hr
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 เม่ือพจิารณาการพยากรณrระดบันํา้สูงสุด ในภาพรวม
การเรียนรูoท้ังสองประเภทใหoผลท่ีคnอนขoางเหมือนกัน แตnเม่ือมี
การใชoขoอมูลนําเขoาและจํานวนโหนดในช้ันซnอนเรoนที่แตกตnาง
กันจะมีผลตnอการพยากรณrคnาระดับนํ้าสูงสุดแบบจําลอง AC/

AS ซ่ึงจาํนวนโหนดท่ีเหมาะสมท่ีสดุคอื 16 และท่ีมกีารเรียนรูo 
BR ใหoคnาท่ีคnอนขoางดีกวnา LM เมื่อพิจารณาคnาสถิติ CE และ 
RMSEแบบจําลอง ที่มีจํานวนโหนดในชั้นซnอนเรoน 1 โหนดมี
ประสิทธิภาพดีที่สุด ซ่ึงพยากรณrคnาระดับนํ้าสูงสุดไดoสูงกวnา
ระดับจริงประมาณ 5 เซนติเมตร ซึ่งเทคนิคท่ีพยากรณrไดo
ใกลoเคยีงกับคnาจริงพบวnา เป}นเทคนิคท่ีไมnมีการคัดเลือกขoอมูล
นําเขoาของสถานี M.176 (Figure 6)
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Figure 6 PDIFF of ANN models for t+24 hr

 ผลการพยากรณr 48 ชั่วโมงลnวงหนoา 
 การเรียนรูo LM และ BR ใหoผลการพยากรณrที่
ใกลoเคยีงกนั โดยเทคนคิการคดัเลือกขoอมูลนาํเขoาจะมปีระสิทธิภาพ
ลดลงเม่ือมีการเพ่ิมจํานวนโหนดในช้ันซnอนเรoน โดยจํานวน
โหนดในชั้นซnอนเรoนที่มีจํานวนไมnเกินรoอยละ 50 ของจํานวน
ขoอมูลนําเขoา (เชnน กรณแีบบจําลอง BC มจํีานวนขoอมลูนาํเขoา 
12 ตวัแปร (Table 2) จาํนวนโหนดในชัน้ซnอนเรoนควรมจีาํนวน
ไมnมากกวnา 6โหนด) จะใหoผลแตกตnางกันเล็กนoอย แตnเม่ือ
จํานวนโหนดมีมากกวnารoอยละ 50 ประสิทธิภาพของแบบ
จําลองจะลดลง (Figure 7)
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Figure 7 CE and RMSE of ANN models for t+48 hr

 โดยจํานวนโหนด 1 โหนดมีความแมnนยํามากท่ีสุด 

ซึ่งมีคnา CE และ RMSE ที่ดีที่สุด โดยเทคนิคการคัดเลือก
ขoอมลูนําเขoา BCS,BC และ BS ใหoผลการพยากรณrทีดี่กวnาการ
คัดเลอืกขoอมลูแบบ BG, BSp และ BA ซ่ึงเม่ือพิจารณาคnาสถติแิลoว
เทคนิค BCS และ BC ใหoผลการพยากรณrที่ดีที่สุด (Table 4)

Table 4  RMSE and CE for ANN model performances t+48

Model t+48

RMSE CE

LM BR LM BR

BC 0.128 0.128 0.980 0.980
BS 0.144 0.143 0.975 0.975

BCS 0.127 0.127 0.980 0.980
BG 0.151 0.151 0.972 0.972

BSp 0.284 0.285 0.935 0.935

BA 0.144 0.143 0.975 0.975

 สnวนกระบวนการเรยีนรูoแบบ BR และ LM ใหoผลทีไ่มn
แตกตnางกัน และชnวงท่ีระดับนํ้าเร่ิมลoนตล่ิง ผลการพยากรณr
คลoายกับการพยากรณr ณ 24 ชั่วโมงลnวงหนoา ซึ่งแบบจําลอง
บางแบบจําลองไมnสามารถท่ีจะพยากรณrเตือนภัยนํ้าทnวม
ลnวงหนoาไดo โดยมีการพยากรณrชoากวnาเหตุการณrจริงคnอนขoางมาก 
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ยกเวoนแบบจําลอง BS, BSp และ BA ที่สามารถพยากรณr
ระดับน้ําลoนตล่ิงไดoลnวงหนoา โดย BSp พยากรณrไดoลnวงหนoา
กวnาเหตุการณrจริงมากกวnา 24 ชั่วโมง ซึ่งแสดงใหoเห็นวnาผลที่
แบบจําลอง BSp พยากรณrกnอนเหตุการณrจริงเป}นคnาความ
ผดิพลาดของแบบจาํลองทีเ่กิดข้ึนซึง่อาจจะแสดงวnาขoอมลูเฉพาะ
เวลาป{จจบุนัของทัง้ 5 สถาน ีเป}นขoอมลูทีอ่าจจะไมnเพยีงพอใน
การพยากรณrลnวงหนoาที่คnอนขoางยาวนาน คือ 48 ชั่วโมง แตn
อยnางไรกต็ามแบบจาํลอง BS และ BA (มขีoอมลูนําเขoาทีถ่กูคดั
เลือกมากที่สุด 13 และ 15 ขoอมูลนําเขoา ตามลําดับ) แสดงผล
การพยากรณrระดับนํ้าลoนตล่ิงไดoคnอนขoางดีกวnาแบบจําลอง
ประเภทอืน่ๆซึง่อาจจะแสดงวnาในการพยากรณrลnวงหนoาท่ียาวนาน
จาํนวนขoอมูลนําเขoาอาจจะมีผลตnอประสิทธภิาพในการพยากรณr
ของแบบจําลอง นอกจากน้ีขoอมูลนําเขoาของสถานี M.176 มี
ผลตnอประสิทธิภาพในการพยากรณr 48 ชั่วโมงลnวงหนoา โดย
แบบจําลอง BC และ BCS เป}นเพียง 2 แบบจําลองที่ไมnมีการ
เลือกขoอมูลนําเขoาจากสถานี M.176 ทําใหoแบบจําลองไมn
สามารถที่จะพยากรณrเตือนภัยนํ้าทnวมไดo (Figure 8)
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Figure 8 Hydrographs for t+48 hr

 สําหรับการพยากรณrระดับนํ้าสูงสุดในการพยากรณr 
48 ชั่วโมงลnวงหนoา ซึ่งการเรียนรูo BR จะใหoผลท่ีแมnนยํากวnา 
LM และเมื่อมีจํานวนโหนดในชั้นซnอนเรoนมากกวnา รoอยละ 50 

ของจํานวนขoอมูลนําเขoา สําหรับจํานวนโหนดที่มีคnาสถิติ CE 

และ RMSE ที่ดีที่สุด คือ 1 โหนด พยากรณrคnาระดับนํ้าสูงสุด
เกินกวnาระดับจริงประมาณ 10 เซนติเมตร และแบบจําลองที่
ใหoความแมnนยํามากท่ีสุดคอื BC และ BCS เมือ่พจิารณาขoอมลู
นาํเขoาพบวnา BC และ BCS ไมnไดoคดัเลอืกขoอมลูนาํเขoา M. 176 

ซึ่งอาจจะแสดงใหoเห็นวnาขoอมูลระดับนํ้า M.176 มีผลตnอความ
แมnนยาํในการพยากรณrคnาระดับนํา้สูงสุด ตnอสถานี M.7 (Figure 9)
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Figure 9 PDIFF of ANN models for t+48 hr

สรุปและขoอเสนอแนะ
จากผลการพยากรณrนํ้าทnวมเหตุการณrที่ไมnรุนแรง ปe 2007 

พบวnา ในการพยากรณrระดบันํา้ลoนตลิง่นัน้แบบจาํลองทีมี่คnา CE, 

RMSE ที่ดีที่สุดพยากรณrระดับ (0.99 และ 0.087 ตามลําดับ) 

นํ้าลoนตล่ิงไดoชoากวnาเวลาจริง แตnเนื่องจากพ้ืนท่ีนํ้าทnวมใน
บริเวณ สถานี M.7 นั้นจะเป}นการเพิ่มขึ้นของระดับอยnางชoาๆ 

และเม่ือทnวมแตnละคร้ังจะทnวมประมาณ 1 เดือน ดงันัน้ สาํหรับ
การพยากรณrระดับนํ้า ณ สถานี M.7 ควรจะมุnงไปที่การ
พยากรณrคnาระดับนํ้าทnวมสูงสุด เพื่อเป}นขoอมูลประกอบการ
ตัดสิน วางแผน ปjองกัน นํ้าทnวม สําหรับหนnวยงานราชการท่ี
เกี่ยวขoอง ดังนั้น แบบจําลองที่เหมาะสมสําหรับการวางแผน
ในพืน้ท่ีศกึษาน้ี ควรจะเป}นแบบจําลองทีพ่ยากรณrคnาระดับนํา้
สูงสุดไดoใกลoเคียงท่ีสุด เมื่อพยากรณr 24 และ 48 ชั่วโมงลnวง
หนoา คือเทคนิคการคัดเลือกขoอมูลนําเขoาแบบ C, S และ CS
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