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บทคัดย่อ 
	 บทความจะใช้แบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียมสำ�หรับพยากรณ์ระดับนํ้าสูงสุด ในพื้นที่ลุ่ม
นํ้ายมตอนล่าง ณ สถานี Y.16 อ.บางระกำ�  โดยใช้ข้อมูลกริดนํ้าฝน (20x20 กิโลเมตร) ที่ได้จากแบบ
จำ�ลองสภาพภูมิอากาศ WRF-ECHAM5 ซึ่งแบบจำ�ลองที่คาดการณ์ปริมาณนํ้าฝนในอนาคต (ปี ค.ศ. 
2035-2064) โดยจะมีการเปรียบเทียบวิธีการใช้ข้อมูล กริดนํ้าฝน ทั้งหมด 3 วิธี คือ (1) การใช้ค่านํ้าฝน
กริดจำ�นวน 7 กริด (A, B, C,…, G) เวลาปัจจุบันและย้อนหลังต้ังแต่ 1 ถึง 7 วัน (At, At-1, At-2,…, Gt-7)
(56 ตัวแปร) (2) วิธี Moving average time step back (MAT) ณ เวลาปัจจุบันและ 1 - 7 วันย้อนหลัง
(At, AMV2, …, GMV7) (49 ตัวแปร) และ (3) การรวมกันของตัวแปรวิธีที่ 1 และ 2 (98 ตัวแปร) 
นอกจากนั้นยังมีการเปรียบเทียบกระบวนการเรียนรู้ระหว่าง LM (Levenberg-Marquardt) และ BR
(Bayesian Regularization) ของแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียม และเปรียบเทียบจำ�นวนโหนด
ในช้ันซ่อนเร้น 3 ค่า คือ ร้อยละ 50, 75 และ 100 โดยอ้างอิงจากจำ�นวนตัวแปรข้อมูลนำ�เข้า เหตุการณ์
นํ้าท่วมที่เกิดขึ้นระหว่าง ปี ค.ศ. 1989-2009 จะเป็นข้อมูลที่นำ�มาใช้ในการศึกษา สำ�หรับผลการวิจัย
สรุปได้ว่า การใช้ข้อมูลกริดนํ้าฝนวิธีที่ 1 ให้ผลการพยากรณ์ดีกว่าวิธีอื่น ๆ และ การเรียนรู้ LM จำ�นวน
โหนดร้อยละ 50 มีความแม่นยำ�และเหมาะสมที่สุดสำ�หรับการพยากรณ์ระดับนํ้าสูงสุด ณ สถานี Y.16 
และผลการคาดการณ์ระดับนํ้าท่วมสูงสุดในอนาคตคาดว่า จะเกิดเหตุการณ์นํ้าท่วมทุกปี โดย ค.ศ.
2042 คาดว่าจะมีระดับนํ้าท่วมสูงสุดถึง 9.96 เมตร
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Abstract
	 This article is about using an artificial neural network model for water level 
forecasting at Lower Yom Catchment, Y.16 station, Bangrakam District by using rainfall
grid (20x20 kilometer) from the climate model WRF-ECHAM5 that predicts future rainfall
grid (year 2035-2064). Three techniques of using rainfall grid data are in (1) using 7 rainfall
grids (A, B, C,…, G) at time t and time step back from 1 to 7 days (At, At-1, At-2,…, Gt-7) 
(56 variables) (2) using moving average time step back (MAT) technique at time t and 
time step back 1-7 days (At, AMV2, …, GMV7) (49 variables) and (3) using variables from 
technique 1 and 2 (98 variables). In addition, two learning algorithms of artificial neural 
network model; LM (Levenberg-Marquardt) and BR (Bayesian Regularization) and three 
different numbers of hidden nodes; 50%, 75% and 100%, which are based on number 
of input variables are investigated. All flood events between year 1989-2009 were 
used for this study. The results found that using technique (1) is better than other 
techniques and learning algorithm LM with hidden node 50% has more accurate than 
hidden node 75% and 100% and suitable for water level forecasting at Y.16 station, 
moreover prediction the maximum water level in the future has been found that it will 
be flood every year and the highest water level in year 2042 is 9.96 meter. 

Keywords: Artificial Neural Network model, Yom catchment, Climate model, WRF-
ECHAM5, Flood

บทนำ�
	 การเตือนภัยนํ้าท่วม สิ่งที่สำ�คัญที่สุดคือ ความแม่นยำ�และความรวดเร็วในการเตือนภัย ซึ่ง
หน่วยงานที่เกี่ยวข้องสามารถคาดการณ์ล่วงหน้าได้อย่างถูกต้อง และเตือนภัยล่วงหน้าก่อนการเกิด
นํ้าท่วมได้หลายชั่วโมงก็จะสามารถที่จะช่วยลดการสูญเสียชีวิตและทรัพย์สินได้ แบบจำ�ลอง โครงข่าย
ประสาทเทียม จัดอยู่ในกลุ่มของ Black Box Model ซึ่ง โครงข่ายประสาทเทียม เป็นแบบจำ�ลองที่มี
ลักษณะโครงสร้าง และหลักการทำ�งานคล้ายๆ กับสมองของคน โดยสามารถที่จะเรียนรู้ จดจำ�รูปแบบ
ต่าง ๆ เรียนรู้สิ่งใหม่ ๆ ได้ตลอดเวลา โดยเมื่อมีข้อมูลที่ทันสมัยและใหม่มากขึ้น แบบจำ�ลองประเภทนี้
ก็สามารถท่ีเรียนรู้ได้ภายในระยะเวลาอันส้ัน (Haykin. 1999) ซ่ึงเป็นปัจจัยสำ�คัญในการเตือนภัยน้ําท่วม
ล่วงหน้า อีกทั้งยังเหมาะสำ�หรับพื้นที่ ที่มีงบประมาณน้อยในการลงสำ�รวจเก็บข้อมูลทางกายภาพใน
ภาคสนาม ลักษณะเด่นของ โครงข่ายประสาทเทียม อีกข้อ คือ มีความสามารถท่ีจะพยากรณ์เหตุการณ์ท่ี 
แบบจำ�ลองไม่เคยได้เรียนรู้มาก่อน (Kasabov. 1996) ซ่ึงถือว่าเป็นจุดเด่นท่ีสำ�คัญย่ิงกับสภาวะเหตุการณ์
ในปัจจุบัน ที่ความเข้มข้น ความรุนแรงของอุทกภัยมีแนวโน้มทวีความรุนแรงมากขึ้นเมื่อเปรียบเทียบ
กับในอดีตที่ผ่านมา 
	 ปกติในการพยากรณ์นํ้าท่วมด้วยโครงข่ายประสาทเทียมจะมีการใช้ข้อมูลหลายประเภท เช่น 
ข้อมูลนํ้าท่าหรือระดับนํ้าของสถานีต้นนํ้า (Chaipimonplin. 2016) ใช้ค่านํ้าฝนจากภาพดาวเทียม 
(Akhtar et al. 2009) ใช้ค่าพลังงานการสะท้อนของภาพเรดาร์ (Chaipimonplin et al. 2010) ใช้
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ค่าระดับนํ้าร่วมกับค่านํ้าฝนในการพยากรณ์นํ้าท่วม (Latt and Wittenberg. 2014) แต่อย่างไรก็ตาม
เป็นเพียงการพยากรณ์ล่วงหน้าระยะสั้นๆ เพียงไม่กี่วัน หรือสัปดาห์ เนื่องจากข้อจำ�กัดของข้อมูลที่ไม่
สามารถที่จะมีข้อมูลดังกล่าวในอนาคต แต่ในปัจจุบันมีการพัฒนาแบบจำ�ลองที่ศึกษาการเปลี่ยนแปลง
ของสภาพภูมิอากาศและมีการคาดการณ์ข้อมูลภูมิอากาศในอนาคต เช่น ศูนย์วิจัยเศรษฐศาสตร์ประยุกต์
(2553) สรุปรวบรวมงานวิจัยที่ได้รับการสนับสนุนจากสำ�นักงานกองทุนสนับสนุนการวิจัย ดังนี้ แบบ
จำ�ลอง RegCM3 คาดการณ์ในช่วง ค.ศ. 2013-2070 แบบจำ�ลอง GFDL-R30 คาดการณ์ในช่วง ค.ศ. 
2010-2029 และ 2040-2059 เป็นต้น หรือ การใช้แบบจำ�ลอง WRF-ECHAM5 ของ ชาคริต โชติอมรศักด์ิ 
(2555) คาดการณ์ในช่วง ค.ศ. 2035-2064 โดยแบบจำ�ลอง WRF-ECHAM5 เป็นแบบจำ�ลองที่ใช้
สำ�หรับการจำ�ลองสภาพภูมิอากาศในอนาคต โดยใช้ข้อมูลสภาพภูมิอากาศต่างๆ ย้อนหลัง มาประมวลผล
และคาดการณ์ปริมาณนํ้าฝนในอนาคตได้ล่วงหน้าถึง 30 ปี (ค.ศ. 2035-2064) ในพื้นที่ศึกษา และ
แสดงเป็นข้อมูลเชิงพื้นที่เป็นกริดขนาด 20x20 กิโลเมตรโดยข้อมูล WRF-ECHAM5 ที่ใช้ในงานวิจัยนี้
เป็นข้อมูลที่ได้จากการศึกษาวิจัยของ ชาคริต โชติอมรศักดิ์ (2555) ศูนย์ภูมิภาคศึกษาด้านภูมิอากาศ
และสิ่งแวดล้อม คณะสังคมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเชียงใหม่ 
	 อย่างไรก็ตามข้อมูลสภาพภูมิอากาศที่ได้จากการคาดการณ์จากแบบจำ�ลองน้ันเป็นเพียงข้อมูล
ปริมาณนํ้าฝน อุณหภูมิ เป็นต้น ซึ่งยังไม่สามารถที่จะคาดการณ์ระดับนํ้าท่วมหรือขอบเขตนํ้าท่วม
ในอนาคตได้อย่างชัดเจน ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงจะใช้ข้อดีของแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียมมาใช้
ในการเรียนรู้ถึงความสัมพันธ์ของข้อมูลนํ้าฝนจากแบบจำ�ลองสภาพภูมิอากาศและข้อมูลระดับนํ้าใน
แม่นํ้า ในอดีตจนถึงปัจจุบัน โดยเมื่อมีการพัฒนาแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียมที่มีความแม่นยำ�
แล้วก็จะนำ�ไปใช้ในการคาดการณ์ระดับนํ้าในแม่นํ้าในอนาคต สำ�หรับพื้นที่ศึกษาในงานวิจัยนี้จะเลือก
พื้นที่ประสบปัญหานํ้าท่วมที่ท่วมขังยาวนาน 
	 สำ�หรับกระบวนการเรียนรู้ประเภทต่างของโปรแกรม MATLAB เป็นกระบวนการเรียนรู้ท่ีอ้างอิง
จากวิธี Gradient หรือ Jacobian กระบวนการเรียนรู้ที่ผู้พัฒนาโปรแกรมมีไว้ให้เลือกใช้ในโปรแกรม 
MATLAB มีจำ�นวน 12 กระบวนการเรียนรู้ คือ (LM-Levenberg-Marquardt, BR-Bayesian 
Regularization, BFG-BFGS Quasi-Newton, RP-Resilient Backpropagation, SCG-Scaled 
Conjugate Gradient, CGB-Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts, CGF-Fletcher-
Powell Conjugate Gradient, CGP-Polak-Ribiere Conjugate Gradient, OSS-One Step Secant,
GD-Gradient Descent, GDM-Gradient Descent with Momenttum และ GDX-Variable 
Learning Rate Backpropagation) แต่กระบวนการเรียนรู้หรือสมการแก้ไขปัญหาต่างๆ จะมีความ
แตกต่างกัน สิ่งที่ทำ�ให้กระบวนการเรียนรู้แต่ละประเภทแตกต่างกันคือ กระบวนการเรียนรู้แต่ละ
ประเภทจะมีจุดเด่น จุดด้อยที่แตกต่างกันคือ LM จำ�เป็นจะต้องมีข้อมูล 3 กลุ่ม คือ สำ�หรับเรียนรู้ 
(Training) สำ�หรับการตรวจสอบ (Validation) และสำ�หรับทดสอบ (Testing) ซึ่งความแม่นยำ�ของ 
LM จะขึ้นอยู่กับคุณภาพของข้อมูลกลุ่มการตรวจสอบ เพราะถ้ากลุ่มข้อมูลสำ�หรับการตรวจสอบมีรูป
แบบเหมือนกับกลุ่มข้อมูลสำ�หรับทดสอบ แบบจำ�ลองก็จะมีความแม่นยำ�มาก แต่การเรียนรู้ BR จะ
เป็นการเรียนรู้แบบอัตโนมัติมีการตรวจสอบด้วยตัวเองแต่จำ�เป็นที่จะต้องมีการประมวลผลซํ้า ๆ กัน
เพื่อที่จะได้ผลที่ดีที่สุด ดังนั้นข้อมูลสำ�หรับ BR จึงแบ่งเพียง 2 กลุ่มคือ สำ�หรับเรียนรู้ (Training) และ
สำ�หรับทดสอบ (Testing)
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	 Beale et al. (2011) ได้ทำ�การทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพของประเภทการเรียนรู้ทั้ง 9 
ประเภท (LM, BFG, RP, SCG, CGB, CGF, CGP, OSS และ GDX) กับงานทดสอบในกลุ่มข้อมูลที่มี
ลักษณะแตกต่างกันออกไป และสรุปว่า กระบวนการเรียนรู้แต่ละประเภทแสดงประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกัน
เช่น LM เป็นกระบวนการเรียนรู้ที่เร็วที่สุด แต่จะเริ่มมีความเร็วลดลงเมื่อมีจำ�นวนตัวแปรนำ�เข้าหรือ
จำ�นวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นที่มีจำ�นวนมาก นอกจากนั้น LM ยังเหมาะสำ�หรับงานข้อมูลเกือบทุกด้าน
ยกเว้นงานด้าน pattern recognition ซึ่ง RP เป็นกระบวนการเรียนรู้ที่เร็วในงานด้าน pattern 
recognition ที่สุด ส่วน SCG มีความเร็วในการเรียนรู้เร็วใกล้เคียงกับ LM แต่จะเร็วกว่า LM ในกรณีมี
จำ�นวนตัวแปรข้อมูลนำ�เข้าและจำ�นวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นที่มาก 
	 Chaipimonplin (2016) เปรียบเทียบ LM และ BR ในการพยากรณ์ระดับนํ้า ในลุ่มนํ้าปิง
ตอนบน และสรุปว่า LM ให้ผลการพยากรณ์ดีกว่า BR โดยเฉพาะการพยากรณ์ค่าระดับนํ้าสูงสุด 
แต่ Chaipimonplin and Vangpaisal (2014) พยากรณ์ระดับนํ้าในลุ่มนํ้ามูลตอนล่าง สรุปว่า BR 
พยากรณ์ระดับน้ําสูงสุดดีกว่า LM หรือ Chaipimonplin and Vangpaisal (2015) และ ทวี ชัยพิมลผลิน
และทวีศักดิ์ วังไพศาล (2559) สรุปว่า BR และ LM ให้ผลการพยากรณ์ที่ใกล้เคียงกัน นอกจากนั้น 
Chaipimonplin (2017a) ทดสอบประสิทธิภาพของกระบวนการเรียนรู้ 10 ประเภท (GDX, BFG, 
CGP, BR, LM, OSS, CGB, CGF, SCG และ RP) โดยการพยากรณ์ระดับนํ้า และสรุปว่า LM และ BR 
ให้ผลการพยากรณ์ท่ีดี แต่ Chaipimonplin (2017b) เพ่ิมกระบวนการเรียนรู้อีก 2 กระบวนการเรียนรู้ 
คือ OSS และ GDX และสรุปว่า LM และ BFG ให้ผลการพยากรณ์ท่ีดีท่ีสุด หรือ ทวี ชัยพิมลผลิน (2561)
ทดสอบ 12 กระบวนการเรียนรู้สำ�หรับการพยากรณ์ระดับนํ้าล่วงหน้า ชั่วโมง และสรุปว่ากระบวนการ
เรียนรู้ทั้ง 5 ประเภท SCG,CGB, CGP, OSS และ LM แสดงผลการพยากรณ์ที่ดีที่สุด เนื่องจากมีผลการ
พยากรณ์ท่ีใกล้เคียงกันมาก แต่อย่างไรก็ตามกระบวนการท่ีนิยมใช้และถูกจัดให้เป็นกระบวนการเรียนรู้
มาตรฐานของโปรแกรม MATLAB คือ LM ซึ่งอาจจะเนื่องจากกระบวนการเรียนรู้ LM มีศักยภาพ
สำ�หรับนำ�ไปประยุกต์ใช้ในงานได้อยากหลากหลายกว่ากระบวนการเรียนรู้ประเภทอื่นๆ 
	 ตัวอย่างการพยากรณ์นํ้าท่วมหรือระดับนํ้าโดยใช้เพียงข้อมูลน้ำ�ฝนอีกงานคือ Kar et al.(2015)
ใช้ข้อมูลนํ้าฝนรายวัน จากสถานีวัดนํ้าฝนจำ�นวน 7 สถานี เพื่อพยากรณ์นํ้าท่วม 1 วันล่วงหน้า โดย
มีการสร้างตัวแปรเพิ่มคือ ค่านํ้าฝนเฉลี่ยรายวัน และค่านํ้าฝนตกสูงที่สุดในหนึ่งวัน ในพื้นที่ศึกษาเพื่อ
แสดงถึงค่าการอิ่มตัวด้วยนํ้าของพื้นดินเมื่อมีค่านํ้าฝนเฉลี่ยรายวันที่สูง และค่าฝนตกสูงสุดในหนึ่งวันมี
ผลต่อค่าระดับความสูงของนํ้าท่วม ซึ่งงานวิจัยนี้มีการทดสอบใช้เทคนิคโครงข่ายสถานีวัดนํ้าฝน (rain 
gauge networks) ซึ่งมีทั้งหมด 4 วิธี คือ Hall’s method, Analytical Hierarchical Process 
(AHP), Self Organization Map (SOM) และ Hierarchical Clustering (HC) โดยวิธี AHP เป็นวิธี
ที่ดีที่สุด เพราะวิธี AHP เป็นวิธีที่มีการจัดระดับตามลำ�ดับความสำ�คัญของตัวแปร แต่วิธีอื่นๆ เน้นการ
จัดกลุ่มเป็นหลัก (Clustering)
	 ยุพิน ไชยปราการ และทวี ชัยพิมลผลิน (2560) และยุพิน ไชยสมภาร และคณะ (2560) ทดลอง
ใช้ข้อมูลนํ้าฝนจากแบบจำ�ลองสภาพภูมิอากาศ WRF-ECHAM5 เพื่อพยากรณ์ระดับนํ้า ณ สถานี P.1 
อำ�เภอเมืองเชียงใหม่ ในลุ่มนํ้าปิงตอนบน โดยค่านํ้าฝนที่ได้จากแบบจำ�ลองสภาพอากาศ เป็นปริมาณ
นํ้าฝนรายวันแสดงในกริดขนาด 20x20 กิโลเมตร พบว่าแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียมสามารถ
ที่จะเรียนรู้และพยากรณ์น้ำ�ท่วมได้ค่อนข้างดี ด้วยกระบวนการเรียนรู้แบบ LM และกำ�หนดจำ�นวน
โหนดในชั้นซ่อนเร้น ร้อยละ 50 และ การใช้วิธี moving average time step back สำ�หรับข้อมูลนํ้า
ฝนกริดเป็นวิธีที่เหมาะสมที่สุด 
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	 ดังนั้นในการเลือกพื้นท่ีศึกษาของงานวิจัยน้ีจะเลือกพื้นท่ีท่ีมีน้ําท่วมขังค่อนข้างยาวนานเพื่อที่
จะสามารถทราบถึงเหตุการณ์ในอนาคตว่า ระดับนํ้าท่วมขังสูงสุดกี่เมตร ซึ่งพื้นที่ที่จะศึกษาคือ พื้นที่
อำ�เภอบางระกำ�  จังหวัดพิษณุโลก เนื่องจากพื้นที่ดังกล่าวประสบปัญหานํ้าท่วมขังยาวนาน ประมาณ 
1-3 เดือน ในช่วงฤดูฝนเกือบทุก ๆ ปี โดยระหว่าง พ.ศ. 2545-2554 (ค.ศ. 2002-2011) นํ้าท่วมขัง
นานที่สุด 141 วัน คือ พ.ศ. 2554 (ค.ศ. 2011) (พิษณุโลกฮอตนิวส์. 2555) และจากข้อมูลระดับนํ้า
รายวันของกรมชลประทาน พบว่า ณ สถานีวัดระดับนํ้า Y.16 มีระดับนํ้าล้นตลิ่งเกือบทุกปี ตั้งแต่ ค.ศ. 
1989-2009 (พ.ศ. 2532-2552) (21 ปี) โดยมีจำ�นวนเหตุการณ์นํ้าท่วม จำ�นวน 17 เหตุการณ์ 
	 วัตถุประสงค์ของบทความน้ีคือ เพ่ือหาวิธีการใช้ข้อมูลกริดน้ำ�ฝนจากแบบจำ�ลอง WRF- ECHAM5
ท่ีเหมาะสมสำ�หรับการพยากรณ์ระดับน้ํา และพัฒนาแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือการพยากรณ์
ระดับนํ้าท่วมโดยใช้ข้อมูลกริดนํ้าฝนจากแบบจำ�ลอง WRF-ECHAM5 และคาดการณ์นํ้าท่วมที่คาดว่า
จะเกิดขึ้นในอนาคต 30 ปี (ค.ศ. 2035-2064) นอกจากนี้ยังมีการเลือกใช้กระบวนการเรียนรู้ LM และ 
BR เน่ืองจาก LM เป็นกระบวนการเรียนรู้ท่ีใช้เวลาในการประมวลผลน้อยและให้ผลการพยากรณ์น้ําท่วม
ได้ค่อนข้างดี ส่วน BR พบว่าการพยากรณ์ระดับนํ้าสูงสุดมีความแม่นยำ�กว่า LM ในการพยากรณ์ในลุ่ม
นํ้ามูลตอนล่าง 

ขอบเขตของการวิจัย
	 ขอบเขตงานวิจัยมีประเด็นท่ีสำ�คัญ 2 ประเด็นคือ (1) การหาวิธีการใช้ข้อมูลกริดน้ําฝนท่ีเหมาะสม
สำ�หรับการพยากรณ์ระดับนํ้า โดยกริดนํ้าฝนสำ�หรับในการศึกษาครั้งนี้ จะเลือกใช้กริดจำ�นวน 7 กริด 
(A-G) (ภาพที่ 1) เนื่องจากเป็นพื้นที่รับนํ้าฝนที่มีผลต่อระดับนํ้าในแม่นํ้าที่ไหลผ่านสถานี Y.16 โดยการ
ใช้ค่ากริดนํ้าฝน วิธี moving average time step back (การหาค่าเฉลี่ยสะสมย้อนหลัง) ใช้วิธี time 
step back (เวลาย้อนหลัง) และใช้ตัวแปรทั้งสองวิธีมารวมกัน เพื่อเพิ่มตัวแปรข้อมูลนำ�เข้า และ (2) 
การพัฒนาแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียม โดยการเปรียบเทียบกระบวนการเรียนรู้ระหว่าง LM 
และ BR และทดสอบจำ�นวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นที่เหมาะสม (ร้อยละ 50, 75 และ 100 โดยอ้างอิง
จากจำ�นวนตัวแปรของตัวแปรนำ�เข้า) แต่เนื่องจากข้อมูลระดับนํ้า สถานี Y.16 เริ่มบันทึกตั้งแต่ ค.ศ. 
1989 ดังนั้นข้อมูลสำ�หรับการเรียนรู้ และทดสอบจึงอยู่ในช่วง ค.ศ. 1989-2009 (พ.ศ. 2532-2552) 
และข้อมูล 30 ปีในอนาคตจะใช้เป็นข้อมูลเพื่อการคาดการณ์ระดับนํ้ารายวัน ณ สถานี Y.16
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ภาพที่ 1: พื้นที่ศึกษาและตำ�แหน่งกริดนํ้าฝน

การออกแบบตัวแปรข้อมูลนำ�เข้าและแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียม
	 การออกแบบตัวแปรข้อมูลนำ�เข้า สามารถแบ่งได้ 3 กลุ่ม คือ กลุ่มที่ 1 ใช้ข้อมูลเวลาปัจจุบัน 
(At, Bt, …, Gt) และข้อมูลย้อนหลัง (Time step back-T) ตั้งแต่ 1 ถึง 7 วัน (At-1, At-2, …, At-7, 
…, Gt-7) มีตัวแปรทั้งหมดจำ�นวน 56 ตัวแปร (7*8=56) กลุ่มที่ 2 ใช้วิธี Moving average time 
step back (MAT) ณ เวลา 2 - 7 วัน ย้อนหลัง (AMV2, …, GMV7) และข้อมูลเวลาปัจจุบัน (At, Bt, 
…, Gt) รวมจำ�นวน 49 ตัวแปร (7*7) โดยวิธี MAT เป็นการใช้ค่าเฉลี่ยของน้ำ�ฝน โดยเป็นค่าน้ำ�ฝน ณ 
เวลาปัจจุบันและน้ำ�ฝนของวันย้อนหลัง ดังแสดงวิธีการคำ�นวณ ในภาพที่ 2 และกลุ่มที่ 3 รวมจำ�นวน
ตัวแปรทั้ง 2 วิธี (Time step back และ Moving average time step back-TMAT) รวมจำ�นวน 98 
ตัวแปร 
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ภาพที่ 2: วิธี Moving average time step back (MAT)

	 การออกแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียม จะมีการกำ�หนดจำ�นวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นที่
แตกต่างกัน 3 ค่าซึ่งอ้างอิงตามจำ�นวนตัวแปรข้อมูลนำ�เข้า (ตารางที่ 1)

ตารางที่ 1: โครงสร้างสถาปัตยกรรมแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียม

	 นอกจากนั้นจะมีการเปรียบเทียบกระบวนการเรียนรู้ ระหว่าง LM และ BR โดยในการที่จะ
ทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียมนั้น โดยปกติแล้วการแบ่งสัดส่วนข้อมูล
จะแบ่งเป็น 3 ส่วนคือ สำ�หรับการเรียนรู้ (Training หรือ Learning) สำ�หรับตรวจสอบ (Validation) 
และสำ�หรับการทดสอบ (Testing) แต่งานวิจัยนี้เนื่องจากเป็นการเปรียบเทียบกระบวนการเรียนรู้
แบบ BR ซึ่งเป็นกระบวนการเรียนรู้ที่จะมีการจัดแบ่งข้อมูลสำ�หรับการตรวจสอบเอง ดังนั้นงานวิจัยนี้
จึงแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วนคือ สำ�หรับการเรียนรู้ และการทดสอบ โดย ข้อมูลในการตรวจสอบจะ
กำ�หนดให้เป็นแบบสุ่มด้วยโปรแกรมเอง และจะมีการประมวลผลซํ้าจำ�นวน 50 รอบแล้วนำ�ผลที่ได้
มาเฉลี่ยเพื่อเป็นตัวแทนของแบบจำ�ลองแต่ละประเภท เนื่องจากการประมวลผลจำ�นวน 50 รอบเป็น
จำ�นวนรอบที่เหมาะสมที่สุด (Chaipimonplin. 2010) ดังนั้นการแบ่งและคัดเลือกข้อมูลสำ�หรับการ
เรียนรู้และทดสอบ จากทั้งหมด 21 ปี มีเหตุการณ์นํ้าท่วม 17 ปี จะเลือกเพียง 9 ปี ที่มีเหตุการณ์นํ้า
ท่วมระดับนํ้าสูงกว่า 8 เมตร (ค.ศ. 1994 1996 1999 – 2003 2005 และ 2009 หรือ พ.ศ. 2537 
2539 2542-2546 2548 และ 2552) โดยแบ่งระดับความรุนแรงของเหตุการณ์นํ้าท่วมเป็น 2 ระดับ 
คือ ระดับกลาง (8-10 เมตร) คือ ค.ศ. 1999 2000 2001 2003 และ 2009 และระดับใหญ่ (มากกว่า 

	 แบบจำ�ลอง	 จำ�นวนตัวแปรข้อมูลนำ�เข้า		 จำ�นวนโหนดในชั้นซ่อนเร้น (ร้อยละ)

			   50	 75	 100

	 T	 56	 28	 42	 56
	 MAT	 49	 25	 37	 49
	 TMAT	 98	 49	 74	 98
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10 เมตร) คือ ค.ศ. 1994 1996 2002 และ 2005 (ภาพที่ 3) และสามารถแบ่งได้ 2 การทดลองคือ
	 •	 การทดลองที่ 1 ทดสอบ ค.ศ. 1996 (พ.ศ. 2539) และ 2000 (พ.ศ. 2543) (T1)
	 •	 การทดลองที่ 2 ทดสอบ ค.ศ. 2001 (พ.ศ. 2544) และ 2005 (พ.ศ. 2548) (T2)
	 การประเมินตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจำ�ลอง จะดูค่าความคลาดเคล่ือนในการพยากรณ์
ระดับนํ้าสูงสุด (Peak Difference: PDIFF) ถ้าค่า PDIFF ติดลบ แสดงว่าแบบจำ�ลองพยากรณ์ค่าระดับ
นํ้าสูงสุดตํ่ากว่าค่าระดับจริง ถ้าค่า PDIFF เป็นบวก แสดงว่าแบบจำ�ลองพยากรณ์ค่าระดับนํ้าสูงสุดสูง
กว่าค่าระดับจริง และถ้าค่า PDIFF เป็นศูนย์ แสดงว่า แบบจำ�ลองพยากรณ์ได้ค่าระดับนํ้าสูงสุดเท่ากับ
ค่าระดับจริง

	 	 	               PDIFF = MaxQi– MaxQ

	 โดย 	 MaxQi คือ ค่าระดับนํ้าสูงสุดจากแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียม
	 	 	 MaxQ คือ ค่าระดับนํ้าสูงสุดเหตุการณ์จริง

 

ภาพที่ 3: ช่วงปีที่มีระดับนํ้าท่วมสูงสุดมากกว่า 8 เมตร ทั้ง 9 เหตุการณ์

ผลการวิจัย
	 เมื่อเปรียบเทียบกระบวนการเรียนรู้ระหว่าง LM และ BR พบว่า แบบจำ�ลองเรียนรู้แบบ BR 
สำ�หรับกลุ่ม T และ MAT แสดงผลการพยากรณ์อย่างชัดเจนว่า กระบวนการเรียนรู้แบบ BR ไม่สามารถ
ที่จะพยากรณ์ค่าระดับนํ้าจากข้อมูลกริดนํ้าฝนได้ (ภาพที่ 4) และเนื่องจากกระบวนการเรียนรู้ BR เมื่อ
มีจำ�นวนตัวแปรนำ�เข้าที่มีจำ�นวนมาก และจำ�นวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นจำ�นวนมาก จะใช้ระยะเวลาใน
การประมวลผลค่อนข้างนาน ซึ่งในกรณีนี้ ในกลุ่มแบบจำ�ลองวิธี TMAT ที่มีตัวแปรข้อมูลนำ�เข้ามากถึง 
98 ตัวแปร จะใช้ระยะเวลาในการประมวลผลนานกว่า 24 ชั่วโมง ดังนั้นจึงมีผลการพยากรณ์เพียง 11 
แบบจำ�ลองซึ่งแตกต่างจากการเรียนรู้แบบ LM ที่สามารถจะพยากรณ์ค่าระดับน้ำ�ได้ โดยเส้นสีแดงทึบ
คือ กลุ่มข้อมูลนำ�เข้ากลุ่มที่ 1 (T) เส้นจุดประสีแดง คือกลุ่มข้อมูลนำ�เข้ากลุ่มที่ 2 (MAT) และเส้นจุด
ประสีเขียวคือกลุ่มข้อมูลนำ�เข้ากลุ่มที่ 3 (TMAT)
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ภาพที่ 4: ไฮโดรกราฟ ของกระบวนการเรียนรู้ BR

	 เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบการกำ�หนดจำ�นวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นที่เท่ากัน แต่ต่างกันของกลุ่ม
ประเภทข้อมูลนำ�เข้าพบว่า ในการทดลองที่ 1 (พยากรณ์ระดับนํ้า ค.ศ. 1996 และ 2000 หรือ พ.ศ 
2539 และ พ.ศ. 2543) แบบจำ�ลองทั้ง 3 กลุ่มประเภทข้อมูลนำ�เข้าให้ผลพยากรณ์ ณ ค่าระดับนํ้า
สูงสุดที่คล้ายกัน แต่สำ�หรับการทดลองที่ 2 (พยากรณ์ระดับนํ้า ค.ศ. 2001 และ 2005 หรือ พ.ศ. 
2544 และ พ.ศ. 2548) แบบจำ�ลองที่ใช้ประเภทข้อมูลย้อนหลังกลุ่มที่ 1 (T) ทั้ง 3 กลุ่มของจำ�นวน
โหนดในชั้นซ่อนเร้น ให้ผลการพยากรณ์ที่ดีกว่า ประเภทข้อมูลกลุ่มที่ 2 และ กลุ่มที่ 3 (ภาพที่ 5)
 



วารสารสังคมศาสตร์ มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ปีที่ 21 ฉบับเดือนมกราคม-ธันวาคม 2561

89

ภาพที่ 5: ไฮโดรกราฟ ของกระบวนการเรียนรู้ LM

	 เพื่อช่วยให้การพิจารณาเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ค่าระดับนํ้าสูงสุดได้ดีขึ้น ผู้วิจัยจึงนำ�ค่า 
PDIFF มาสร้างเป็นกราฟแท่ง โดยจากภาพที่ 6 สามารถสรุปได้ในแต่ละกลุ่มประเภทข้อมูลนำ�เข้าคือ 
แบบจำ�ลอง T_LM50 พยากรณ์ค่าระดับนํ้าสูงสุดได้ดีกว่าแบบจำ�ลอง T_LM75 และ T_LM100 ส่วน
กลุ่ม MAT พบว่า แบบจำ�ลอง MAT_LM100 พยากรณ์ค่าระดับนํ้าสูงสุดดีที่สุด และกลุ่ม TMAT แบบ
จำ�ลอง TMAT_LM50 ให้ผลพยากรณ์ที่ดีที่สุด และเมื่อนำ�แบบจำ�ลองที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่มประเภท
ข้อมูลนำ�เข้ามาเปรียบเทียบกัน สามารถสรุปได้ว่า แบบจำ�ลอง T_LM50 และ MAT_LM100 พยากรณ์
ระดับนํ้าสูงสุดในแต่ละเหตุการณ์นํ้าท่วมค่อนข้างใกล้เคียงมากที่สุด แต่เมื่อพิจารณาความแม่นยำ�ที่ดี
ที่สุดสำ�หรับปีเหตุการณ์ ค.ศ. 1996 และ 2001 ซึ่งเป็นปีที่มีระดับนํ้าท่วมค่อนข้างรุนแรง และมีระยะ
เวลานํ้าท่วมขังยาวนานที่สุดใน 4 เหตุการณ์ ตามลำ�ดับ แบบจำ�ลองลอง T_LM50 จึงเป็นแบบจำ�ลอง
ที่เหมาะสมที่สุดที่พยากรณ์ค่าระดับนํ้าสูงสุด โดยเหตุการณ์ ค.ศ. 1996 และ ค.ศ. 2001 พยากรณ์สูง
กว่าระดับนํ้าสูงสุดจริงเพียง 5 และ 14 เซนติเมตร ตามลำ�ดับ
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ภาพที่ 6: ค่า PDIFF เปรียบเทียบจำ�นวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นที่แตกต่างกัน

	 สำ�หรับการคาดการณ์ระดับนํ้าในอนาคตนั้น แบบจำ�ลอง T_LM50 คาดการณ์ระดับนํ้า แสดง
ในภาพที่ 7 โดยพบว่าระหว่าง ค.ศ. 2035-2064 คาดว่าจะมีนํ้าท่วมทุก ๆ ปี ซึ่งระดับนํ้าท่วมตํ่าสุดคือ 
7.29 เมตร ใน ค.ศ. 2058 และ ค.ศ. 2042 คาดว่าจะมีระดับนํ้าท่วมสูงที่สุด คือ 9.96 เมตร จากช่วง
ระยะเวลาในอนาคต 30 ปี ช่วงระดับนํ้าท่วมสูงสุดสามารถแบ่งได้ 3 ช่วง คือ ช่วง 7.00-7.99 เมตร 
มีทั้งสิ้น 11 เหตุการณ์ (ค.ศ. 2039 2044 2047 2050 2052 2054 2055 2057-2059 และ 2064 
หรือ พ.ศ. 2582 2587 2590 2593 2595 2597 2598 2600-2602 และ 2607) ช่วง 8.00-8.99 เมตร 
มีทั้งสิ้น 17 เหตุการณ์ (ค.ศ. 2035-2038 2040 2041 2043 2045 2046 2048 2049 2051 2053 
2056 และ 2060-2062 หรือ พ.ศ. 2578-2581 2583 2584 2586 2588 2589 2591 2592 2594 
2596 2599 และ 2603-2605) และ ช่วง 9.00-9.99 เมตร มีเพียง 2 เหตุการณ์ (ค.ศ. 2042 และ 2063 
หรือ พ.ศ. 2585 และ 2606)

 
ภาพที่ 7: การคาดการณ์ระดับนํ้าสูงสุด ค.ศ. 2035-2064
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สรุปและอภิปรายผล
	 แบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียมสำ�หรับการพยากรณ์ระดับนํ้าจากข้อมูลกริดนํ้าฝน แสดง
ให้เห็นว่าสามารถท่ีจะพยากรณ์ค่าระดับน้ำ�สูงสุดได้ในแต่ละปีเหตุการณ์ ซ่ึงกระบวนการเรียนรู้ระหว่าง
LM และ BR ผลการพยากรณ์สรุปได้ว่า LM สามารถที่จะพยากรณ์ค่าระดับนํ้าสูงสุดได้ แต่ BR ไม่
สามารถที่จะพยากรณ์ค่าระดับนํ้าได้ ส่วนการใช้ข้อมูลนํ้าฝนกริดณ เวลา t และ เวลาย้อนหลัง 7 วัน 
(t-1, …, t-7) และ วิธี moving average time step back (MAT) ให้ผลการพยากรณ์ที่มีความคลาด
เคล่ือนน้อยท่ีสุด แต่เม่ือต้องเลือกมา 1 แบบจำ�ลองเพ่ือเป็นตัวแทนในการนำ�ไปคาดการณ์ระดับน้ําท่วม
สูงสุดในอนาคต ผู้วิจัยจึงเลือกแบบจำ�ลองวิธี T เน่ืองจาก มีความแม่นยำ�มากท่ีสุดในปีเหตุการณ์น้ําท่วม
ที่มีขนาดใหญ่ (10.53 เมตร ค.ศ. 1996) และท่วมยาวนาน (ค.ศ. 2001) ซึ่งเหตุกาณ์เหล่านี้น่าจะก่อให้
เกิดความเสียหายท่ีมากกว่าเหตุการณ์อ่ืน ๆ สำ�หรับการคาดการณ์ค่าระดับน้ําสูงสุดในช่วงเวลาประมาณ
30 ปีข้างหน้า (ค.ศ. 2035-2064 หรือ พ.ศ. 2578-2607) จากแบบจำ�ลอง T_LM50 (จำ�นวนโหนด
ในชั้นซ่อนเร้นมีจำ�นวน ร้อยละ 50 จากจำ�นวนตัวแปรข้อมูลนำ�เข้า) ค่าระดับนํ้าที่แบบจำ�ลองโครงข่าย
ประสาทเทียมคาดการณ์นั้น มีค่าระดับนํ้าสูงสุด 9.96 เมตร ใน ค.ศ. 2042 (พ.ศ. 2585) แต่เมื่อ
พิจารณาค่าความคลาดเคล่ือนท่ีแบบจำ�ลอง T_LM50 พยากรณ์ระดับน้ํา ค.ศ. 2005 (พ.ศ. 2548) พบว่า
แบบจำ�ลองพยากรณ์ค่าระดับนํ้าสูงสุดตํ่ากว่าค่าระดับนํ้าจริง 1.67 เมตร ซึ่งถ้าสมมุติวให้เหตุการณ์
นํ้าท่วม ค.ศ. 2042 (พ.ศ. 2585) มีรูปแบบการท่วมคล้ายกับเหตุการณ์ ค.ศ. 2005 (พ.ศ. 2548) 
ค่าระดับนํ้าท่วมสูงสุดที่แบบจำ�ลองคาดการณ์ใน ค.ศ. 2042 (พ.ศ. 2585) ควรจะเป็น 11.63 เมตร 
(9.96+1.67) ซึ่งเมื่อเทียบกับค่าระดับนํ้าท่วมสูงที่สุดในอดีตคือ 11.15 เมตร ใน ค.ศ. 2002 (พ.ศ. 
2545) พบว่าในอนาคตอีก 30 ปีข้างหน้า ระดับนํ้าที่อาจจะท่วมสูงสุดในอนาคตสูงกว่าเหตุการณ์ใน
อดีตประมาณ  50 เซนติเมตร ซึ่งอาจจะเกิดมาจากสภาพอากาศที่เปลี่ยนแปลงหรือสภาวะโลกร้อนขึ้น
เนื่องจากการศึกษาครั้งนี้ได้มีการคัดเลือกเหตุการณ์นํ้าท่วมที่มีระดับนํ้าสูงสุดมากกว่า 8 เมตร เพื่อ
เป็นข้อมูลในการเรียนรู้และทดสอบของแบบจำ�ลองโครงข่ายประสาทเทียม จึงอาจจะเป็นสาเหตุท่ีทำ�ให้
ผลการคาดการณ์ระดับนํ้าในอนาคตมีค่าสูงกว่าระดับตลิ่งทุกปี ดังนั้นข้อเสนอแนะสำ�หรับการวิจัยใน
อนาคตควรจะใช้ข้อมูลในอดีตทั้งหมด ที่เกิดและไม่เกิดเหตุการณ์นํ้าท่วม เพื่อที่แบบจำ�ลองโครงข่าย
ประสาทเทียมสามารถที่จะเรียนรู้รูปแบบของการเกิดและไม่เกิดนํ้าท่วม เพื่อเพิ่มความแม่นยำ�ในการ
คาดการณ์ระดับน้ำ�ในอนาคต
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