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บทคัดยอ
การเตือนภัยน้ําทวมในตัวเมืองเชียงใหมในปจจุบันจะอางอิงจากความสัมพันธของระดับนํ้าระหวางสถานี P.67 และ P.1 ซึ่งมี
เวลาการเตือนภัยน้ําทวมประมาณ 6-7 ชั่วโมง สวนแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมเปนแบบจําลองที่ถูกนํามาใชในงานดาน
พยากรณนํ้าอยางแพรหลาย แตแบบจําลองจะมีประสิทธิภาพแตกตางกันขึ้นอยูกับพื้นที่ที่ศึกษา หรือการคัดเลือกตัวแปรขอมูล
นาํเขา หรอืการกําหนดตัวแปรภายในของแบบจําลอง งานวจิยันีไ้ดทาํการศกึษาวเิคราะห และปจจัยตางๆ เพือ่เพิม่ประสทิธภิาพ
ของแบบจาํลองสาํหรบัการพยากรณระดบันํา้ทีส่ถาน ีP.67 โดยมปีจจยัตางๆ คอื ขอมลูระดบันํา้ อตัราการไหลของนํา้ทีถ่กูปลอย
ออกจากเขื่อน และขอมูลภาพเรดาร ผลของการวิจัยสามารถสรุปไดวา การนําอัตราการไหลของนํ้าที่ถูกปลอยออกจากเขื่อนมา
ปรับแกคาระดับนํ้าสถานี P.75 เปนตัวแปรรวมกับขอมูลภาพเรดาร จะเพิ่มศักยภาพของแบบจําลอง โดยแบบจําลองสามารถ
พยากรณระดบันํา้ท่ีสถาน ีP.67 ไดลวงหนา 18 ชั่วโมง ซึ่งเม่ือใชแบบจําลองบรูณาการรวมกับวิธกีารเตือนภัยนํ้าทวมในปจจุบัน
จะการเพ่ิมระยะเวลาการเตือนภัยนํ้าทวมท่ีสถานี P.1 โดยใชแบบจําลองพยากรณระดับนํ้าที่ P.67 ลวงหนา 18 ชั่วโมง แลว
อางอิงความสัมพนัธระดับนํา้ระหวางสถานี P.67 และ P.1 ซึง่มรีะยะเวลาการเตือนภัย 6-7 ชัว่โมง ทาํใหเพิม่ระยะเวลาการเตือน
ภัยลวงหนาในตัวเมืองเชียงใหมไดประมาณ 24 ชั่วโมง เพราะฉะนั้น ในการเตือนภัยนํ้าทวมโดยใชขอมูลเรดาร ขอมูลระดับนํ้า 
และอัตราการปลอยนํ้าออกจากเขื่อนโดยใชแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม สามารถเปนทางเลือกใหมสําหรับการเตือนภัย
นํ้าทวมท้ัง สถานี P.67 และสถานี P.1

คําสําคัญ: โครงขายประสาทเทียม พยากรณนํ้าทวม ภาพเรดาร ลุมนํ้าปงตอนบน

Abstract
The current fl ood warning system at Chiang Mai city is  based on the correlation between water level at P.67 and 
P.1. The station, has a warning time of around 6-7 hour. A Artifi cial Neural Network (ANN) model has been widely 
used for hydrology forecasting. However, the performance of the model depends on various factors e.g. the study 
area or input variable selection or setting the internal parameters in the model. This research investigates several 
parameters, i.e. water level, outfl ow discharge rate from a dam and radar images. These might increase the model’s 
performance for water level forecasting at the P.67 station. The result exhibit that adjusting the water level at P.75 with 
various input of outfl ow discharge rates with radar images improve the model’s performance. The model can predict 
water level at the P.67 18 hour in advances. Moreover, integration between the models with the current fl ood warning 
system might be a new method of increasing fl ood warning time at the P.1 station. This method will increase the 
warning time in the Chiang Mai city to 24 hr. Hence, for fl ood warning using the radar image, water level and outfl ow 
discharge rate from the dam with the ANN model is an alternative method for the fl ood warning system at both P.67 
and P.1 stations.
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บทนํา
การเตือนภัยนํ้าทวม สิ่งที่สําคัญที่สุดคือ ความแมนยําและ
ความรวดเรว็ในการเตอืนภยั ซึง่หนวยงานท่ีเกีย่วของสามารถ
คาดการณลวงหนาไดอยางถูกตอง และเตือนภัยลวงหนา
กอนการเกิดนํ้าทวมได หลายชั่วโมงก็จะสามารถท่ีจะชวย
ลดการสูญเสียชีวิตและทรัพยสินได แบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียมจัดอยูในกลุมของ Black box model ซึ่งโครง
ขายประสาทเทียมเปนแบบจําลองที่มีลักษณะโครงสราง และ
หลกัการทาํงานคลายสมองคน ซึง่ประกอบดวยเซลตางๆ และ
โครงสรางมาตรฐานจะประกอบไปดวย 3 ชั้น คือ ชั้นขอมูลนํา
เขา (Input layer) ชั้นซอนเรน (Hidden layer) และช้ันขอมูล
ออก (Output layer) โดยสามารถท่ีจะเรียนรู จดจํารูปแบบ

ตางๆ เรียนรูสิ่งใหมๆ ไดตลอดเวลา โดยเม่ือมีขอมูลใหมเพิ่ม
มากขึ้น แบบจําลองประเภทนี้ก็สามารถที่เรียนรูไดภายใน
ระยะเวลาอันสั้น1 ซึ่งเปนปจจัยสําคัญในการเตือนภัยนํ้าทวม
ลวงหนา อีกทั้งยังเหมาะสําหรับพื้นที่ ที่มีงบประมาณนอยใน
การลงสํารวจเก็บขอมูลในภาคสนามและโครงขายประสาท
เทียมมีลักษณะเดน คือสามารถท่ีจะพยากรณเหตุการณที่ 
แบบจําลองไมเคยไดเรียนรูมากอน2 ซึ่งถือวาเปนจุดเดนที่
สําคัญตอสภาวะเหตุการณในปจจุบัน ที่ความรุนแรงของ
อุทกภัย มีแนวโนมเพิ่มมากขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับในอดีต
ที่ผานมา โดยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมเปนที่นิยม
อยางแพรหลายในการนํามาประยกุตในการพยากรณนํา้ทวม3,4 
ประเภทการเรียนรูของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม 
สวนมากจะมีการแบงสัดสวนจํานวนขอมูล สําหรับการเรียนรู 
(Training หรือ Learning) สําหรับการตรวจสอบการเรียนรู 
(Validation) และสําหรับการทดสอบ (Testing) ถาขอมูล
สาํหรับการเรียนรูเปนตวัแทนของขอมูลท้ังหมดท่ีไมมคีณุภาพ 
ก็จะสงผลใหโครงขายประสาทเทียมพยากรณผิดพลาด แต

อยางไรก็ตามถาโครงขายประสาทเทียมเรียนรูดีจนเกินไป 
เรียกว่า “Overfitting” จะมีผลทําให้ประสิทธิภาพของแบบ
จําลองลดลงในเวลาทดสอบ เพราะฉะนั้นจึงจําเปนที่จะตองมี
กลุมขอมลูสาํหรับตรวจสอบการเรียนรู เพ่ือเปนการปองกนัไม
ใหโครงขายประสาทเทยีม เกิดการเรยีนรูดเีกินไป แตในกรณทีี่

จํานวนขอมูลมอียูอยางจํากดั จงึทําใหขอมลูสาํหรบัการเรยีนรู
ตองถกูแบงเปนขอมลูสาํหรบัการตรวจสอบการเรียนรู ซึง่อาจ
จะทาํใหขอมลูมจีาํนวนไมเพียงพอสาํหรบัการเรยีนรูของแบบ
จาํลองโครงขายประสาทเทยีม แตกระบวนการเรยีนรูประเภท 
Bayesian Regularization (BR) ของโครงขายประสาทเทียม ไม

จําเปนตองแบงสัดสวนขอมูลสําหรับการตรวจสอบการเรียนรู 
(Validation) ซึ่งเหมาะสมในกรณีที่มีจํานวนขอมูลจํากัด 
โดยตัวอยางการใช BR สําหรับการประยุกตใชในงานดาน

อทุกวทิยา คอื Anctil and Lauzon,5 Anctil et al.,6, 7, 8 Chaipi-
monplin et al.9, 10 และ Zhang and Govindaraju11 เปนตน
การพยากรณเตือนภัยนํ้าทวมในประเทศไทยสวนมากจะ
เปนการใชระดับนํ้าจากสถานีตนนํ้าเปนเกณฑ โดยระยะ
เวลาการเตือนภัยลวงหนาขึน้อยูกบัระยะทางการเดินทางของ
มวลนํา้ จากสถานตีนนํา้ไปยงัสถานปีลายนํา้ เชน ในลุมนํา้ปง
ตอนบน อําเภอเมืองเชียงใหม ศูนยอุทกวิทยาและบริหาร
นํ้า ภาคเหนือตอนบน จะพยากรณเตือนภัยนํ้าทวมโดย
อาศัยความสัมพันธของระดับนํ้า โดยมวลน้ําใชระยะเวลาเดิน
ทางจากสถานตนนํ้า P.67 ไปยัง P.1 ใชเวลาประมาณ 6-7 
ชั่วโมง12 ดังนั้นในการพยากรณเตือนภัยนํ้าทวมโดยใชการ
วิเคราะหจาก สถานีตนนํ้า จึงถูกจํากัดดวยระยะทางระหวาง
สถานี โดย Chaipimonplin13 ใชแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียม สําหรับพยากรณระดับนํ้าท่ีสถานี P.1 โดยใชขอมูล
ระดับนํา้ของสถานีตนนํา้ P.75 และ P.67 แบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียมใชเวลาในการวิเคราะหและพยากรณเสร็จสิ้น 
ภายใน 10 นาที และผลที่ไดสามารถเตือนภัยนํ้าทวมไดลวง
หนาไดประมาณ 7-12 ชั่วโมง และ Chaipimonplin et al.14 
ไดนําคาการสะทอนกลับของอนุภาคนํ้าในกอนเมฆ จากภาพ
เรดาร มาชวยในการพยากรณ และสรุปวาแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียมสามารถพยากรณเตือนภัยนํ้าทวมที่สถานี P.1 
ได 24 ชัว่โมงลวงหนา โดยเฉพาะในการพยากรณนํา้ทวมใหญ
ที่สุดในประวัติศาสตรเมืองเชียงใหม พ.ศ. 2545 แตในการ
พยากรณนํา้ทวมบางเหตุการณ ผลทีไ่ดยงัมคีวามคลาดเคล่ือน
หรือสามารถพยากรณลวงหนาไดนอยกวา 24 ชั่วโมงซึ่งอาจ
จะเกิดจาก ลักษณะรูปแบบทิศทางการเคล่ือนท่ีของพายุฝน 

และการปลอยนํ้าจากเขื่อนที่อยูเหนือสถานี P.75 อาจจะมีผล
ตอขอมูลระดับนํ้าที่สถานี P.67 และ P.1 ดังนั้นงานวิจัยนี้จึง

เปนการพยากรณระดับนํ้าที่สถานี P.67 โดยใชขอมูลระดับ
นํ้าทาที่สถานีตนนํ้ารวมกับขอมูลมวลน้ําที่ถูกปลอยออกจาก
เขือ่น และขอมูลเรดาร โดยใชประเภทการเรียนรู BR เนือ่งจาก

จํานวนขอมูลที่มีอยางจํากัด

วิธีการวิจัย
 พื้นที่ศึกษาและขอมูล
 พื้นที่ศึกษาในงานวิจัยนี้คือ พื้นที่ลุมนํ้าปงตอนบน 

(Figure 1) โดยพยากรณระดับนํ้าลวงหนาที่สถานวัดนํ้าทา 
P.67 ซึ่งขอมูลที่ใชในการพยากรณระดับนํ้าทวม คือ ขอมูล
ระดับนํา้รายช่ัวโมง จาก 1 สถานี (P.75) ขอมลูอตัราการปลอย

นํ้าออกจาก  เขื่อนแมงัดสมบูรณชล และขอมูลภาพเรดาร 



The Use of Radar Imagery and Hydrology Information with Artifi cial Neural Network 

Model for Flood Forecasting in the Upper Ping Catchment
269Vol 33. No 3, May-June 2014

Figure 1 Water level stations in the Stay area13

 วิธีการใชขอมูลอัตราการปลอยนํ้าออกจากเข่ือน
สําหรับการทดสอบแบงได 2 วิธีคือ (1) แปลงหนวยจาก
ลูกบาศกเมตรตอวินาที เปนลูกบาศกเมตรตอชั่วโมง โดย
อางอิงตามระยะเวลาการปดเปดประตูนํ้าทางประตูซายและ
ขวา แลวนํามารวมกันแลวเพ่ือเปนปริมาณนํ้าสะสมรวมใน
แตละชั่วโมงที่ถูกระบายออกจากเขื่อน และนําคาที่ไดมา
คํานวณแบบ Moving average t-6 ซึ่งเปนการเอาปริมาณ
การไหลของนํ้ามาหาคาเฉล่ีย ณ เวลา t ถึง t-6 และ (2) ใช
คาความสัมพันธระหวางอัตราการไหลของนํ้าและระดับนํ้า 
(Rating curve) โดยจะปรับแกคาระดับนํ้าเฉพาะสถานี P.75 
เนือ่งจากเปนสถานทีีอ่ยูหลงัเขือ่นและใกลทีส่ดุ ซึง่นาจะไดรบั
ผลกระทบมากท่ีสุด โดยวิธีการปรับแกจะอางอิงจาก ปริมาณ
การไหลของนํา้ทีอ่อกจากเขือ่นแลวเปรยีบเทยีบกบัคาระดบันํา้
จาก Rating curve เมื่อไดคาระดับนํ้าแลวก็จะเอาไปลบออก
จากคาระดับน้ําจริงที่วัดไดจากสถานี P.75

 ขอมูลภาพเรดารรายช่ัวโมง เปนภาพขอมูลเรดาร
จากสถานีเรดารฝนหลวง อําเภออมกอย ซึ่งจะมีแถบสีตางๆ 

ที่แสดงถึงความเขมของปริมาณความชื้นในกอนเมฆ (สีเขียว

คอืความเขมนอย และสฟีาคอืความเขมมาก) โดยมหีนวยเปน 
เดซเิบล (dBZ) โดยความเขมของปรมิาณความชืน้หรอืปรมิาณ
หยาดนํ้าฟาในกอนเมฆจะมีความสัมพันธกับประมาณความ
เขมของฝนท่ีตก (Figure 2 บน) ในการใชขอมลูคาการสะทอน
พลังงานคลื่นแมเหล็กไฟฟาของปริมาณหยาดนํ้าฟาในกอน

เมฆ จะทาํการกําหนดจดุสมมตุขิึน้ โดยใชหลักการตรงึแนวท่ัว
ทั้งพื้นท่ีศึกษาบริเวณรอบลํานํ้าปง ซึ่งแตละจุดจะหางกัน 10 
กโิลเมตร (Figure 2 ลาง) ในการนาํคาการสะทอนของพลงังาน

คลื่นแมเหล็กไฟฟามาใชพยากรณระดับนํ้านั้น จะทําการหา
คาเฉล่ียของคาการสะทอนของพลังงานคลื่นแมเหล็กไฟฟา
รอบๆ จุดสมมติ (3x3 pixel) โดยแตละจุดจะมีขนาดประมาณ 
1 ตารางกโิลเมตร ซึง่คาทีไ่ดเปนคาเฉล่ียท้ังหมด 9 จดุภาพ จดุ
สมมุติที่นํามาใชคือ จุด Z11, Z12, Z13, Z21, Z22 และ Z23 

เนือ่งจากมรีะยะไมไกลจากแมนํา้ปงเกนิไป สวนตําแหนงแถว 
Z3 อยูใกลตําแหนงสถานี P.67 (จุดวงกลมสีดํา) มากเกินไป
สําหรับการพยากรณระดับนํ้าลวงหนา

 

 
Figure 2 Radar image and sample points

 ชวงเวลาการคัดเลือกขอมูล
 ในการคัดเลือกชวงเวลาของขอมูลสําหรับการ

ศึกษาครั้งนี้ จะทําการเลือกเฉพาะ ป 2005 เทานั้นที่จะนํามา
วิเคราะห ดวยเหตุผล 3 ประการคือ 
 (1)  ขอมลูภาพเรดารของสถานอีมกอย มขีอมลูภาพ
ตัง้แตป 2005 เปนตนไป เนือ่งจากมกีารปรบัเปลีย่นระบบการ
จดัเกบ็ขอมลู และในชวงทีเ่กดิเหตุการณนํา้ทวมป 2006 เครือ่ง
เรดารขดัของจงึไมสามารถบันทกึขอมูลในชวงการเกิดน้ําทวม
ได 

 (2) มกีารสรางกําแพงเสริมความสูงของระดับตล่ิงใน
บริเวณตัวเมืองเชียงใหม เพิ่มจากเดิม 3.40 เมตร เปน 3.70 
ตั้งแตป 2004 ซึ่งการเพิ่มระดับตลิ่งทําใหพฤติกรรมของ
นํา้ทวมเปล่ียนแปลงไป โดยถาพยากรณระดับนํา้ ป 2005 และ
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ใชเฉพาะขอมลูระดับนํา้ ในป 2005 อยางเดียวสําหรบัการเรียน
รูจะใหผลดีกวาการใชขอมูลป 2001-2004 สําหรับการเรียนรู9 
ดังนั้นสําหรับการพยากรณนํ้าทวมในปจจุบันควรจะตองใช
ขอมูลหลังจากป 2004 เปนตนไป
 (3) เน่ืองจากงานวิจัยน้ีเปนงานวิจัยตอเนื่องจาก
งานวิจัยของ Chaipimonplin13 ซึ่งณ เวลาดังกลาวเหตุการณ
นํ้าทวมลาสุดมีเพียง เหตุการณ ป 2006 เทานั้น
  การคัดเลือกชวงขอมูลที่เกิดเหตุการณนํ้าทวม
จะเริ่มตั้งแตป 2005 โดยเปนเหตุการณนํ้าทวมครั้งใหญใน
ประวตัศิาสตรเชยีงใหม ซึง่มจีาํนวนเหตกุารณนํา้ทวมทัง้สิน้ 5 

เหตกุารณ ตัง้แตเดอืนสงิหาคมถงึเดอืนตลุาคม โดยจากไฮโดร
กราฟ (Figure 3) จะพบวา เหตุการณนํ้าทวมเดือนสิงหาคม 
มีระดับนํ้าที่สูงที่สุด ดังนั้นสําหรับการทดสอบความสามารถ
ของแบบจาํลองโครงขายประสาทเทยีมจะใชเหตกุารณนํา้ทวม
ทีร่นุแรงท่ีสดุในป 2005 คอืเหตุการณนํา้ทวมในเดือนสิงหาคม 
สวนอีก 4 เหตุการณจะใชสําหรับการเรียนรูของแบบจําลอง
สําหรับการใชคาความสัมพันธระหวางอัตราการไหลของ
นํ้าและระดับนํ้า (Rating curve) จะใชของป 2004 (ตาม
กรมชลประทาน นําคาความสัมพันธของป 2004 มาใชในป 
2005) 
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Figure 3 Water levels at P.67 between August-October 2005 

 การออกแบบของแบบจําลอง
 สําหรับการออกแบบของแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียม ขอมูลนําเขาประกอบดวยอัตราการปลอยนํ้า
ออกจากเขื่อน ขอมูลระดับน้ํา และขอมูลภาพเรดาร ซึ่งใช
การเรียนรูประเภท BR และกําหนดจํานวนเซลในช้ันซอนเรน 
(Hidden node) จํานวน 10 เซลโดยทําการพยากรณระดับนํ้า 

ณ เวลา 6, 12, และ 18 ชัว่โมงลวงหนา ทีส่ถาน ีP.67 สามารถ
แบงการทดลองไดทั้งหมด 3 การทดลอง ดังนี้
 การทดลองท่ี 1 ใชขอมูลภาพเรดาร ทั้งหมด 6 จุด 

คือ Z11-Z23 ที่เวลา t และ t-6 รวมกับขอมูลระดับนํ้าที่สถานี 
P.75 ณ เวลา t และ t-6 (ขอมูลนําเขา 14 ขอมูล) ใชอักษร B 
เปนสัญลักษณ

 การทดลองท่ี 2 ใชขอมูลภาพเรดาร ทั้งหมด 6 จุด 
คือ Z11-Z23 ที่เวลา t และ t-6 รวมกับขอมูลระดับนํ้าที่สถานี 
P.75 ณ เวลา t และ t-6 โดยมกีารปรบัแกคาระดบัน้ําจากอัตรา
การปลอยนํา้ออกจากเข่ือน (ขอมูลนาํเขา 14 ขอมูล) ใชอกัษร 
BXX เปนสัญลักษณ

 การทดลองที่ 3 ใชขอมูลในแบบจําลอง B รวมกับ

อตัราการปลอยนํา้ออกจากเข่ือนลกูบาศกเมตรตอชัว่โมง (fl ow 
t, moving average fl ow t-6) (ขอมูลนาํเขา 16 ขอมูล) ใชอกัษร 
C เปนสัญลักษณ
 การประเมินประสิทธิภาพ
 สําหรับการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง

จะใชคาสถิติ Peak Difference (PDIFF) คือคาความแตกตาง
ของระดับนํ้าสูงสุด (คาผลตาง ณ จุดระดับนํ้าที่สูงระหวางคา
จริง และคาจากแบบจําลอง ถาคาติดลบ หมายถึงแบบจําลอง

พยากรณระดับนํ้าตํ่ากวาระดับจริง), Root Mean Squared 
Error (RMSE) คือ คาความคลาดเคล่ือนรวมระหวางคาจริง
และคาจากแบบจําลอง คาที่เขาใกล 0 หมายถึงแบบจําลองมี
ประสิทธิภาพที่ดี และ Coeffi cient of Effi ciency (CE) คือคา
ความสัมพนัธระหวางคาจริงและคาจากแบบจําลอง ถาคาใกล 

1 หมายถึงแบบจําลองมีประสิทธิภาพที่ดี
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ผลการวิจัยและอภิปราย
เน่ืองจากแบบจําลอง B (ใชขอมูลเรดาร และระดับนํ้าสถานี 
P.75) แบบจําลอง BXX (ใชขอมูลเรดารและระดับนํ้าสถานี 
P.75 ที่มีการปรับแกคาระดับน้ํา) และ แบบจําลอง C (ใช
ขอมูลเรดาร, ระดับนํ้าสถานี P.75 และอัตราการปลอยนํ้า
ออกจากเข่ือน) จาก Figure 4 พบวาแบบจําลองท้ังสาม 
มีประสิทธิภาพการเรียนรูที่ดี แตแบบจําลองท่ีใชขอมูลเรดาร 
ขอมลูระดับน้ําและอัตราการปลอยนํา้จากเข่ือน (C เสนสมีวง) 
มีการเรียนรูที่ดีที่สุด เมื่อพยากรณ 6, 12 และ 18 ชั่วโมงลวง
หนา สวนแบบจําลองที่มีการปรับแกคาระดับนํ้าจากเขื่อน 
(BXX-เสนสีเขียว) มีประสิทธิภาพการเรียนรูที่ดอยที่สุด เมื่อ

เทียบกับแบบจําลองที่ไมมีการปรับแกคาใดๆ โดยคาสถิติที่ 
RMSE มากที่สุด และ CE นอยที่สุด โดยเฉพาะเมื่อพยากรณ 
12 และ 18 ชั่วโมงลวงหนา (Table 1) และแบบจําลอง C เปน
แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการพยากรณลวงหนา 6 
ช่ัวโมง ซึ่งพยากรณระดับนํ้าสูงสุดคลาดเคลื่อนเพียง 0.0085 
เมตร หรือ 0.85 เซนติเมตร และมีคา RMSE และ CE ที่ดี
ที่สุด (0.0656, 0.9962 ตามลําดับ) แตแบบจําลอง B ซึ่งเปน
แบบจําลองเดียวท่ีไมมีการใชขอมูลการปลอยนํ้าออกจาก
เขือ่น มปีระสิทธิภาพการพยากรณระดับนํา้สูงสุดทีด่ทีีส่ดุโดย
พยากรณระดับนํ้าสูงสุด ณ เวลา 12 และ 18 ชั่วโมงลวงหนา 
คลาดเคลื่อนเพียง 0.69 และ 0.08 เซนติเมตร 

Figure 4 Hydrographs of ANN learning at P. 67 in September 2005

Table 1 Statistic result of ANN learning

Model
t+6 t+12 t+18

PDIFF RMSE CE PDIFF RMSE CE PDIFF RMSE CE

B -0.0142 0.1384 0.9829 0.0069 0.1459 0.9811 -0.0008 0.1628 0.9764

C -0.0085 0.0656 0.9962 -0.0271 0.0763 0.9948 0.0105 0.1017 0.9908

BXX -0.0576 0.1383 0.983 -0.1474 0.159 0.9775 0.1097 0.1861 0.9692
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 แตเมือ่ทดสอบแบบจําลองโดยการพยากรณระดบันํา้
ลวงหนาในชวงเดือน สิงหาคม (Figure 5) พบวาแบบจําลอง
ที่มีการใชขอมูลเรดารรวมกับการปรับแกระดับนํ้า (BXX เสน
สเีขยีว) มปีระสทิธภิาพดีทีส่ดุ โดยเสนไฮโดรกราฟในชวงระดบั
นํา้ขึน้-นํา้ลง และระดับนํา้สงูสดุแสดงผลไดดกีวาแบบจําลอง B 
(เสนสแีดง) และ C (เสนสมีวง) โดยแบบจาํลอง BXX สามารถ
พยากรณไดลวงหนา ทั้ง 3 ชวงเวลาพยากรณ และคาสถิติ 
(Table 2) แสดงวาแบบจําลอง BXX มีประสิทธิภาพมากที่สุด
สําหรับการพยากรณระดับนํ้า 6, 12, 18 ชั่วโมงลวงหนา โดย
มีคา CE มากกวา 0.90 คา PDIFF ที่ดีที่สุด และคา RMSE ที่
นอยท่ีสุด ซึ่งมีปจจัย 2 ขอ คือ (1) แบบจําลอง B และ C ใช
ขอมูลที่ไมมีการปรับแกคาระดับนํ้า ซึ่งชวงเหตุการณนํ้าทวม
ที่ใชในการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลองนั้น พบวามี

การปดประตูระบายนํ้าในชวงวันท่ี 13 สิงหาคม เปนตนไป จึง
ทาํใหมปีระสทิธิภาพแบบจาํลอง B และ C ในการพยากรณชวง
เหตุการณดงักลาวลดลง เพราะขอมลูของการเรียนรูมอีทิธพิล
ของการปลอยนํ้าออกจากเขื่อน ซึ่งมีผลตอพฤติกรรมของ
ระดบันํา้ในลาํนํา้ปงแตเหตุการณทีใ่ชทดสอบ ไมมอีทิธพิลของ
การปลอยนํ้าออกจากเข่ือนเนื่องจากเขื่อนปดประตูระบายนํ้า 
ในทางตรงขาม แบบจําลอง BXX มีการใชขอมูลการปลอย
นํ้าจากเขื่อนมาปรับแกคาระดับนํ้าที่สถานีตนนํ้า (P. 75) จึง
ทาํใหมคีาระดบันํา้ทีม่สีมัพนัธการปด เปดประตูนํา้ถกูตองมาก
ที่สุดสําหรับการเรียนรู และ (2) ในกระบวนการเรียนรูแบบ
จําลอง B และ C อาจมีการเรียนรูดีเกินไป (Table 1) จึงทําให
ประสิทธิภาพของแบบจําลองลดลงเม่ือทดสอบในเหตุการณที่
มีความแตกตางจากเหตุการณในการเรียนรู 

Figure 5 Hydrographs of ANN testing at P.67 in August 2005

Table 2 Statistic result of ANN testing

Model
t+6 t+12 t+18

PDIFF RMSE CE PDIFF RMSE CE PDIFF RMSE CE

B 0.8962 0.5107 08584 1.2718 0.4001 0.9131 1.566 0.4445 0.8927

C 0.5445 0.4992 0.8647 0.4871 0.4906 0.8693 0.9567 0.5423 0.8403

BXX -0.1002 0.3545 0.9318 0.2938 0.3442 0.9357 0.784 0.3854 0.9193
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สรุปและขอเสนอแนะ
จากการทดสอบ 3 วธิ ีคอื ใชขอมลูเรดารรวมกับขอมูลระดับนํา้ 
P.75 (B) ใชขอมูลเรดารรวมกับขอมูลระดับนํ้าและอัตราการ
ปลอยนํ้าจากเข่ือน (C) และ ใชขอมูลเรดาร รวมกับขอมูลระ
ดับน้ําท่ีมีการปรับแกคาระดับนํ้าจากการปลอยนํ้าออกจาก
เขื่อน (BXX) พบวาวิธีที่จะชวยใหแบบจําลองมีประสิทธิภาพ
มากท่ีสดุสาํหรบัการพยากรณระดบันํา้ท่ี P.67 คอืการใชขอมลู
เรดารรวมกับขอมูลระดับน้ําสถานี P.75 ที่มีการปรับแกจาก
อัตราการไหลของน้ําจากเขื่อน (BXX) โดยใชความสัมพันธ
ระหวางอัตราการไหลของนํ้า และระดับน้ําของสถานี P.75 
โดยแบบจําลองสามารถพยากรณระดับนํ้าของสถานี P.67 
ไดลวงหนา 18 ชั่วโมง ดังน้ันแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียม สามารถท่ีจะเปนเคร่ืองมือที่จะชวยใหการเตือนภัย
นํ้าทวมไดลวงหนามากขึ้น โดยตองมีการบูรณาการขอมูล
หลายประเภท คอื ขอมลูเรดาร ขอมลูระดับนํา้ และขอมลูอตัรา
การปลอยนํ้าออกจากเขื่อน และเมื่ออางอิงความสัมพันธของ
ระดับน้ําระหวางสถานี P.67 และ P.1 ที่อางอิงระดับนํ้าวิกฤต
จากสถานี P.67 เพื่อใชในการเตือนภัยนํ้าทวมที่สถานี P.1 
โดยระยะเวลาเตือนภัย 6-7 ชั่วโมง ซึ่งหมายความวา ถาแบบ
จาํลองสามารถพยากรณระดับนํา้ทีส่ถานี P.67 ไดลวงหนา 18 
ชัว่โมง กแ็สดงวา ระยะเวลาการเตอืนภยันํา้ทวมของสถาน ีP.1 
สามารถเพิ่มขึ้นจาก 6 ชั่วโมง เปน 24 ชั่วโมง
ขอเสนอแนะสําหรับการเปนแนวทางในการทําการวิจัยใน
อนาคต คือ (1) มีการปรับแกคาระดับน้ํากับอัตราการไหล
ของนํ้าที่ถูกปลอยออกมาจากเขื่อน ควรจะลองนํามาปรับ
แกที่สถานี P.67 ในกรณีที่จะพยากรณนํ้าทวมที่สถานี P.1 
(2) เน่ืองจากระยะเวลาท่ีใชในการประมวลผลของการเรียนรู 

BR จะใชระยะเวลาที่คอนขางนาน โดยเฉพาะแบบจําลองที่มี
ปรมิาณขอมลูมากและจํานวนเซลในช้ันซอนเรนทีม่าก จงึควร

ทําการศึกษาวิเคราะหจํานวนรอบการเรียนรูของ BR สําหรับ
ในพืน้ทีลุ่มน้ําปง (3) มกีารทดสอบประเภทการเรยีนรูประเภท
อื่นๆ เพื่อหาประเภทการเรียนรูที่เหมาะสมที่สุดในการพยา
กรณนํ้าทวมในลุมนํ้าปง เชน Levenberg-Marquardt (LM), 
BEGS Quasi-Newton, Resilient Backpropagation, Scaled 
Conjugate Gradient, Conjugate Gradient with Powell/
Beale Restarts, Fletcher-Powell Conjugate Gradient, One 
Step Secant, Gradient Descent หรือ Gradient Descent 

with Momentum เปนตน และ (4) เพื่อปองกันการเรียนรูดี
เกินไปของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม ควรจะมีการ
ปรบัแกคาความคลาดเคล่ือนทีย่อมรับไดในกระบวนการเรียน

รูของแบบจําลอง (Parameter goal) ใหมีคามากขึ้น หรือ การ
กําหนดจํานวนเซลในชั้นซอนเรนใหนอยลง หรือ กําหนดคา

อัตราการเรียนรู (Learning rate) หรือคาเบียงเบน (Bias) ซึ่ง
ในการกําหนดคานี้ขึ้นอยูกับกรณีศึกษาในแตละกรณี
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