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ABSTRACT: The purpose of this study was to develop an artificial neural network system 
model for flood forecasting in agricultural areas of the water intake zone community in Phra 
Nakhon Si Ayutthaya. The Thap Nam-Ban Ma community was set as a study site. The collected 
data were based on the water level and rainfall from the lower Chao Phraya Basin water level 
measurement station and the Khlong Thap Nam. The data were used to create neural networks 
for a time series forecasting model to predict water levels at daily, weekly, and monthly intervals. 
The findings revealed that the efficiency of daily multi-layer artificial neural network forecasting 
from the lower Chao Phraya Basin water level measurement station was good. The correlation 
coefficient between the actual measured values and forecast results was within the acceptable 
range (r = 0.9975 and 0.6843 for training and testing procedures, respectively) and the data 
could be learned accurately. The root mean square error (RMSE) was the lowest (0.2783 and 
0.1394 for the respective training and testing procedures) compared to weekly and monthly 
forecast results. For Khlong Thap Nam, the daily forecast was effective at a good level. The 
correlation coefficient between the actual measured values and forecast results was within the 
acceptable range (r = 0.9975 and 0.6754 for training and testing procedures, respectively) and 
the data could be learned accurately with the lowest RMSE (0.1841 and 0.1041 for the respective 
training and testing procedures). Weekly and monthly water level forecast sections produced 
less accurate forecasts over a longer period with the correlation coefficient of 0.6531–0.9508 
and RMSE of 0.4570–0.8639. These results revealed that the artificial neural network model can 
provide reliable forecast results and can be applied in forecasting to support the actual operation 
effectively.
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บทคััดย่่อ 

 การศึึกษานี้้�มีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อพััฒนาแบบ
จำลองระบบโครงข่่ายประสาทเทีียมสำหรับการคาด
การณ์พ์ยากรณ์ป์ริมิาณน้้ำหลากเขตพื้้�นที่่�ทำการเกษตร
ของชุุมชนเขตรัับน้้ำจัังหวััดพระนครศรีีอยุุธยา พื้้�นที่่�
ศึึกษา คืือ ชุุมชนทัับน้้ำ-บ้้านม้้า โดยใช้้ข้้อมููลระดัับน้้ำ
และปริิมาณน้้ำฝนจากสถานีีวััดระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำ
เจ้้าพระยาตอนล่่างและคลองทัับน้้ำ ข้้อมููลที่่�ได้้ถููกนำ
มาสร้้างแบบจำลองโครงข่่ายประสาทเทีียมแบบการ
พยากรณ์์อนุุกรมเวลาคาดการณ์์ระดัับน้้ำ ช่่วงเวลา 
รายวันั รายสัปัดาห์ ์และรายเดืือน ผลการศึกึษา พบว่่า 
การพยากรณ์์ระดัับน้้ำรายวันด้้วยแบบจำลองระบบ
โครงข่่ายประสาทเทีียมหลายชั้้�นจากสถานีีวัดัระดัับน้้ำ
ลุ่่�มน้้ำเจ้้าพระยาตอนล่่างมีีประสิิทธิิภาพอยู่่�ในเกณฑ์์ดีี 
โดยค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์ระหว่่างข้้อมููลที่่�ตรวจวััด
จริิงและข้้อมููลจากการพยากรณ์์อยู่่�ในเกณฑ์์ที่่�ยอมรัับ
ได้้ (Correlation coefficient; r = 0.9975 และ 0.6843 
สำหรับัขั้้�นตอนการฝึกึและการทดสอบ ตามลำดับั) และ
สามารถเรีียนรู้้�ข้้อมููลได้้อย่่างแม่่นยำ ค่่ารากที่่�สองของ
ค่่าความคลาดเคลื่่�อนกำลัังสองเฉลี่่�ยต่่ำที่่�สุุด (Root 
mean square error; RMSE = 0.2783 และ 0.1394 
สำหรับขั้้�นตอนการฝึึกและการทดสอบ ตามลำดัับ) เม่ื่�อ
เปรีียบเทีียบกัับผลการพยากรณ์์รายสัปดาห์์และราย
เดืือน สำหรัับคลองทัับน้้ำ ผลการพยากรณ์์รายวัันมีี
ประสิิทธิิภาพอยู่่�ในเกณฑ์์ดีี ค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์
ระหว่่างข้้อมููลที่่�ตรวจวััดจริิงและข้้อมููลจากการ
พยากรณ์์อยู่่�ในเกณฑ์์ที่่�ยอมรัับได้้ (r = 0.9975 และ 
0.6754 สำหรับขั้้�นตอนการฝึึกและการทดสอบ ตาม
ลำดับั) และสามารถเรีียนรู้้�ข้อ้มูลูได้อ้ย่่างแม่่นยำ โดยมี
ค่่ารากที่่�สองของค่่าความคลาดเคลื่่�อนกำลัังสองเฉลี่่�ย
ต่่ำที่่�สุุด (RMSE = 0.1841 และ 0.1041 สำหรัับขั้้�นตอน

การฝึึกและการทดสอบ ตามลำดัับ) ส่่วนการพยากรณ์์
ระดัับน้้ำรายสัปดาห์์และรายเดืือนให้้ผลการพยากรณ์์
ที่่�มีีความแม่่นยํําน้้อยลงตามระยะเวลาที่่�ยาวนานขึ้้�น 
โดยมีค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสัมพัันธ์์อยู่่�ระหว่่าง 0.6531–
0.9508 และค่่ารากที่่�สองของค่่าความคลาดเคลื่�อนกํําลังั
สองเฉลี่่�ยระหว่่าง 0.4570–0.8639 แสดงให้้เห็็นว่่า 
แบบจํําลองโครงข่่ายประสาทเทีียมมีีความน่่าเชื่่�อถืือ
เหมาะสำหรับนำไปประยุุกต์์ใช้้ในการพยากรณ์์ 
ระดัับน้้ำ เพื่่�อช่่วยในการปฏิิบััติิงานจริิงได้้อย่่างมีี
ประสิิทธิิภาพต่่อไป

คำสำคััญ: การพยากรณ์์ระดัับน้้ำ, การพยากรณ์์แบบ
อนุกุรมเวลา, แบบจำลองโครงข่่ายประสาท
เทีียม, โครงข่่ายประสาทเทีียมแบบหลายชั้้�น 

บทนำ 

น้้ำเป็น็ทรัพัยากรพื้้�นฐานที่่�มีคีวามสำคัญัอย่่าง
ยิ่่�งต่่อการดำรงชีีวิิตของมนุุษย์์ทั้้�งการอุุปโภค บริิโภค 
การทำการเกษตรกรรม การอุุตสาหกรรม การคมนาคม 
การผลิติพลังังาน การท่่องเที่่�ยว และกีฬีา การเปลี่่�ยนแปลง
ของสภาพภูมิอิากาศส่่งผลให้้เกิิดลมมรสุุม ทำให้้เกิิดฝน
ตกหนััก นำไปสู่่�ปััญหาน้้ำท่่วม สร้้างความเสีียหายต่่อ
ชีวีิติ ทรััพย์สิ์ิน และการขยายตัวทางเศรษฐกิิจและชีีวิติ
ความเป็็นอยู่่�ของประชาชน เนื่่�องจากพื้้�นที่่�ต้้นน้้ำมีป่ี่าไม้้
ลดลง มีีการก่่อสร้้างพนัังกั้้�นน้้ำมากขึ้้�น ปิิดช่่องทางน้้ำ
ไหลบ่่าเข้้าไปสู่่�พื้้�นที่่�ลุ่่�มต่่ำหรืือแก้้มลิิงธรรมชาติิในช่่วง
น้้ำหลาก พื้้�นที่่�ปลายน้้ำซึ่่�งส่่วนใหญ่่เป็็นพื้้�นที่่�ชุุมชน
เมืืองมีีการขยายตััวหนาแน่่นมากขึ้้�น (Blöschl et al., 
2017; Chaisompran and Chaipimonplin, 2017; 
Kongwichianwat, 2018; Tsakiri et al., 2018) โดย
คาดการณ์์ว่่าแนวโน้้มระดัับความรุุนแรงของการเกิิด



การพยากรณ์์ปริิมาณน้ำำ��ในชุุมชน>>

118 Agricultural Sci. J. 2022 Vol. 53 (2) 

อุุทกภััยจะมีีความเสีียหายมากยิ่่�งขึ้้�นในอนาคต ในปีี 
พ.ศ. 2564–2565 ประเทศไทยอาจจะเผชิิญกัับ
เหตุุการณ์์อุุทกภััยใหญ่่ในลุ่่�มแม่่น้้ำเจ้้าพระยา จากการ
เข้้าสู่่�สภาพความแปรปรวนของสภาพภููมิิอากาศจาก
ปรากฏการณ์์ลานีีญา (Leknoi, 2019) เห็็นได้้จาก
อิิทธิิพลพายุุโซนร้้อน “เตี้้�ยนหมู่่�” ซึ่่�งเคลื่่�อนตามแนว
ร่่องมรสุุมเข้้าปกคลุุมภาคตะวัันออกเฉีียงเหนืือและ
ภาคกลาง ทำให้้บริิเวณประเทศไทยตอนบนมีีฝนเพิ่่�ม
มากขึ้้�นและมีีฝนตกหนัักถึึงหนัักมากบางแห่่ง ส่่งผลให้้
เกิิดน้้ำท่่วมฉัับพลััน น้้ำป่่าไหลหลาก จากรายงาน
สถานการณ์์สาธารณภััยของกรมป้้องกัันและบรรเทา
สาธารณภัยั ปี ีพ.ศ. 2564 (Department of Disaster 
Prevention and Mitigation, 2021) พบพื้้�นที่่�  
31 จัังหวััด โดยเฉพาะภาคกลาง รวม 10 จัังหวััด  
72 อำเภอ 469 ตำบล 3,482 หมู่่�บ้้าน ประชาชนได้้รัับ
ผลกระทบ 120,406 ครัวัเรืือน ผู้้�เสีียชีวิติ 6 ราย จังัหวัด
พระนครศรีอียุธุยาเป็น็จังัหวัดัหนึ่่�งที่่�ได้ร้ับัผลกระทบดังั
กล่่าว โดยประชาชนได้ร้ับัผลกระทบ 13,445 ครัวัเรืือน 
เนื่่�องจากเป็็นพื้้�นที่่�ราบลุ่่�ม น้้ำท่่วมขัังง่่าย อีีกทั้้�งมีีมวล
น้้ำจากแม่่น้้ำเจ้้าพระยาล้้นตลิ่่�งและไหลเข้้าท่่วมบ้้าน
เรืือน ที่่�อยู่่�อาศััย และพื้้�นที่่�ทำการเกษตรอย่่างรวดเร็็ว 
ทำให้้เกิิดความเสีียหายทั้้�งทางด้้านเศรษฐกิิจ และชีีวิิต
ความ เ ป็็นอยู่่� อ ย่่ า งมาก  (Me teo ro log i c a l 
Department, 2017)

ปััจจุบุันัการป้้องกัันความเสีียหายและจััดการ
กัับปััญหาน้้ำท่่วมที่่�นิิยมทำ มีีทั้้�งมาตรการที่่�นำสิ่่�ง
ก่่อสร้้างมาใช้้ลดขนาดความรุุนแรงของน้้ำและ
มาตรการที่่�ไม่่ใช้้สิ่่�งก่่อสร้้าง เพ่ื่�อให้้เกิิดผลกระทบต่่อ
ชีวีิติประจำวัันของประชาชนน้้อยลงกว่่าเดิิม สอดคล้อง
กัับยุุทธศาสตร์์ชาติิ 20 ปีี (พ.ศ. 2560–2580) ใน
ประเด็็นที่่�เกี่่�ยวข้องกัับการบริหารจััดการอุุทกภัยั ที่่�เน้้น
การปรับัระบบบริหิารจัดัการด้้านอุทุกภัยัอย่่างบูรูณาการ 
แหล่่งเก็็บกักน้้ำต้้นทุุนและพื้้�นที่่�ชะลอน้้ำให้้เพีียงพอ 
เพิ่่�มขีีดความสามารถในการเก็็บกััก การระบายน้้ำและ
การผันัน้้ำ ระบบพยากรณ์แ์ละการเตืือนภัยั คลังัข้อ้มูลู 
และสร้้างการมีีส่่วนร่่วมของทุุกภาคส่่วนในการ 

บริิหารจััดการน้้ำ (National Strategy Board, 2017) 
โดยเฉพาะอย่่างยิ่่�งระบบพยากรณ์์ เป็็นระบบบริหาร
จััดการด้้านอุุทกภััยที่่�มีีความจำเป็็นอย่่างมากสำหรัับ
การเตืือนภััยน้้ำท่่วมล่่วงหน้้า โดยสิ่่�งที่่�สำคััญที่่�สุุด คืือ 
ความแม่่นยำและความรวดเร็ว็ในการเตืือนภัยั ซึ่่�งหน่่วย
งานที่่�เกี่่�ยวข้้องสามารถคาดการณ์์ล่่วงหน้้าได้้อย่่างถููก
ต้้องและเตืือนภััยล่่วงหน้าก่่อนเกิิดน้้ำท่่วม ซึ่่�งจะช่่วย
ลดการสููญเสีียชีวิติและทรััพย์สิ์ินได้้ (Chaipimonplin, 
2018; Alon et al., 2020) ปััจจุุบัันมีีเทคนิิคต่่าง ๆ ที่่�
นำมาใช้้ในการพยากรณ์์ เช่่น การพยากรณ์์โดยใช้้วิิธีี
การทางสถิิติิ exponential smoothing และ Box-
Jenkins การสร้้างแบบจำลองการพยากรณ์์โดยใช้้ 
นิิวโรฟััซซี การใช้้อััลกอริิทึึมพัันธุุกรรม (Genetic 
algorithm) และการพยากรณ์โ์ดยใช้โ้ครงข่่ายประสาท
เทีียม (Artificial neural network) เป็็นต้้น (Rahim 
et al., 2018; Bomers et al., 2019) โดยแบบจำลอง
โครงข่่ายประสาทเทีียมสามารถเรีียนรู้้�ความสััมพัันธ์์
ของข้้อมููลน้้ำฝนและข้้อมููลระดัับน้้ำในแม่่น้้ำในอดีีต
จนถึึงปััจจุุบััน มีีความแม่่นยำที่่�จะนำไปใช้้ในการคาด
การณ์ร์ะดับัน้้ำในแม่่น้้ำในอนาคต (Chaisompran and 
Chaipimonplin, 2017; Chaipimonplin, 2018) 
สอดคล้้องกัับการศึึกษาที่่�ผ่่านมา ซึ่่�งพบว่่าการใช้้แบบ
จำลองโครงข่่ายประสาทเทีียมในการพยากรณ์์ระดับัน้้ำ
จะมีีความแม่่นยำสููง (Tsakiri et al., 2018; Bomers 
et al., 2019) แต่่ส่่วนใหญ่่จะเป็็นการคาดการณ์์ระดัับ
น้้ำในสถานีีวััดน้้ำที่่�เป็็นเป้้าหมาย นอกจากนี้้� ข้้อมููลที่่�
นำเข้า้ในชั้้�นรับัข้อ้มูลู (Input layer) จะเป็น็ข้อ้มูลูเพียีง
ตััวแปรใดตััวแปรหนึ่่�ง เช่่น ระดัับน้้ำในอดีีต หรืือ
ปริมิาณน้้ำฝนในอดีีต ซึ่่�งเป็็นข้้อมููลที่่�มีกีารเก็็บรวบรวม
จากสถานีีวััดระดัับน้้ำและสถานีีวััดปริิมาณน้้ำฝนอยู่่�
แล้้ว เช่่น การศึึกษาของ Mongkolngam and 
Choensirichaimongkol (2015) ที่่�ใช้้ข้้อมููลปริิมาณ
น้้ำฝนรายวันและข้้อมููลอุุตุุนิิยมวิิทยาจัังหวัดเชีียงใหม่่ 
และ Phuphong (2013) ใช้้ข้้อมููลระดัับน้้ำและข้้อมููล
ปริมิาณน้้ำฝนจากสถานีอีุทุกวิทิยาที่่�อยู่่�ต้น้น้้ำของสถานีี
ที่่�ต้้องการพยากรณ์์ เป็็นต้้น โดยต้้นกำเนิิดหรืือสถานีี
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วัดัจากที่่�อยู่่�ระยะไกลนั้้�นอาจทำให้้การจัดัส่่งข้อ้มูลูและ
การแบ่่งปัันข้อ้มููลล่่าช้า้ ส่่งผลต่่อความล่่าช้า้ในการแจ้ง้
เตืือนภััยพิิบััติิ การคาดการณ์์น้้ำท่่วมฉัับพลัันเกิิดความ
แม่่นยำน้้อยลง ทำให้้ประชาชนไม่่ได้้รับัข้อมููลที่่�ทันัเวลา 
ไม่่ได้เ้ตรียีมความพร้อ้มรับัมืือล่่วงหน้า้ จนเกิดิความสูญู
เสีียต่่อทรััพย์์สิินในที่่�สุุด (Boontawee et al., 2021) 
	 จากแนวคิดิและปััญหาข้า้งต้้น การศึึกษานี้้�จึงึ
มีีวััตถุุประสงค์์เพ่ื่�อพััฒนาแบบจำลองระบบโครงข่่าย
ประสาทเทีียมสำหรับการคาดการณ์์พยากรณ์์ปริิมาณ
น้้ำหลากเขตพื้้�นที่่�ทำเกษตรของชุุมชนในเขตรัับน้้ำ
จัังหวััดพระนครศรีีอยุุธยา โดยพิิจารณาความแม่่นยำ
ของแบบจำลองในการพยากรณ์์ระดัับน้้ำล่่วงหน้าราย
วััน รายสััปดาห์์ และรายเดืือน เพื่่�อนำไปใช้้ในการ
วางแผนบริหารและจััดการน้้ำให้้มีีประสิิทธิิภาพต่่อไป 
ทั้้�งยัังเป็็นข้้อมููลประกอบการตััดสิินใจในการออกแบบ
ระบบเฝ้้าระวัังและเตืือนภััยในสถานการณ์์น้้ำท่่วมล่่วง
หน้้าได้้อย่่างทัันท่่วงทีีให้้แก่่ประชาชน ชุุมชน และ
หน่่วยงานที่่�เกี่่�ยวข้อง สอดคล้องกัับ Khamkaew et 
al. (2020) ที่่�พบว่่า ความแม่่นยำในการพยากรณ์์
ปริมิาณน้้ำสามารถช่่วยในการบริหิารจัดัการน้้ำให้เ้พียีง
พอต่่อความต้อ้งการจากกิจิกรรมต่่าง ๆ  เช่่น การเกษตร 
การผลิิตน้้ำประปา และการใช้้น้้ำในภาคอุุตสาหกรรม 
เป็็นต้้น ซึ่่�งจะทำให้้ลดความเสีียหายในทรััพย์์สิิน ที่่�อยู่่�
อาศััย และพื้้�นที่่�ทางการเกษตร ซึ่่�งเป็็นพื้้�นที่่�หลัักและ
สำคัญัในการทำมาหากิินของชาวบ้านชุมุชนทัับน้้ำและ
บ้้านม้้า

อุุปกรณ์์และวิิธีีการ 

การวิิจััยครั้้�งนี้้� ใช้้โปรแกรม Matlab ในการ
สร้้างแบบจำลองโครงข่่ายประสาทเทีียม (Artificial 
neural networks; ANNs) โดยใช้้ neural network 
แบบ time series forecasting โดยใช้้ภาษา Python 
ฝึึกสอนและทดสอบโครงข่่าย โดยผู้้�วิิจััยเก็็บรวบรวม
ข้้อมููล 2 พื้้�นที่่� คืือ ข้้อมููลระดัับน้้ำและปริิมาณน้้ำฝน
บริเวณเหนืือชุุมชน จากสถานีีวััดระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำ

เจ้้าพระยาตอนล่่าง บ้้านบางแก้้ว อำเภอเมืือง จัังหวััด
อ่่างทอง และข้้อมููลในพื้้�นที่่�ชุุมชน เป็็นระดัับน้้ำจาก
เครื่่�องวัดัระดับัน้้ำในคลองทับัน้้ำ และเครื่่�องวัดัปริมิาณ
น้้ำฝนที่่�ติิดตั้้�งในพื้้�นที่่�ชุุมชน โดยข้อมููลในการฝึึกแบบ
จำลอง (Training) เป็็นชุดุข้อ้มูลูที่่�บันัทึกึระหว่่างปีี พ.ศ. 
2554–2558 และข้้อมูลูที่่�ใช้ใ้นการทดสอบแบบจำลอง 
(Testing) เป็็นชุุดข้้อมููลที่่�บัันทึึกระหว่่างปีี พ.ศ. 
2559–2563 หลัังจากผ่่านกระบวนการรวบรวมข้้อมููล 
ผู้้�วิิจััยได้้ดำเนิินการพััฒนาแบบจำลองการพยากรณ์์ 
โดยใช้้โครงข่่ายประสาทเทีียม ดัังนี้้�

การเตรีียมข้้อมููล 	
	 กระบวนการรวบรวมและเตรีียมข้้อมููล
สามารถแบ่่งออกเป็น็ 3 กระบวนการย่่อย ได้แ้ก่่ 1) การ
คััดเลืือกข้้อมููล (Data selection) โดยข้้อมููลที่่�นำมาใช้้
ในการวิิจััย คืือ ปริิมาณน้้ำฝนและระดัับน้้ำ 2) การ
ทำความสะอาดข้้อมููล (Data cleaning) โดยกรอง
ข้้อมููลที่่�ไม่่ถููกต้้องหรืือไม่่สมบููรณ์์ ซึ่่�งพบว่่ามีีบางข้้อมููล
เป็็นค่่าสููญหาย (Missing value) จึึงใช้้วิิธีีการนำค่่า
เฉลี่่�ยของข้้อมูลูในแต่่ละปีแีทนที่่�ค่่าข้อ้มูลูที่่�มีคี่่าว่่างหรืือ
ค่่าสููญหาย ตามวิิธีีของ Malarvizhi and Thanamani 
(2012) และ 3) การแปลงรููปแบบข้้อมููล (Data 
transformation) โดยแปลงแฟ้้มข้้อมููลจากรููปแบบ 
spread sheet file ให้้อยู่่�ในรููปแบบ comma 
separate values (CSV) เพ่ื่�อนำไปใช้้ในการพััฒนา
แบบจำลองการพยากรณ์์ต่่อไป

การตรวจสอบความน่่าเชื่่�อถืือของข้้อมููล
	 ตรวจสอบความน่่าเช่ื่�อถืือของข้้อมููลกัับข้อมููล
ระดัับน้้ำและปริิมาณน้้ำฝน โดยวิิธีี double-mass 
curve เพื่่�อเลืือกว่่าข้้อมููลปีีใดมีีความถููกต้้อง (Searcy 
and Hardison, 1960) สำหรัับใช้้เป็็นเกณฑ์์ในการ
เลืือกข้้อมููลนั้้�นมาใช้้ จากนั้้�น นำข้้อมููลระดัับน้้ำรายวััน
ในอดีตีตลอดช่่วงระยะเวลา 1 ปีี ของแต่่ละปีี มาสร้้างกราฟ
เทียีบกับแกนเวลาในระยะยาว จะได้้ hydrograph ของ
ระดับัน้้ำในช่่วงระยะยาวพิจารณาร่่วมกัับข้อ้มูลูปริิมาณ
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น้้ำฝน และข้้อมููลระดัับน้้ำสููงสุุดประจำปีี (Momentary 
peak) แล้้วแบ่่งเกณฑ์์ออกเป็็น 3 กลุ่่�ม คืือ กลุ่่�มข้้อมููล
ปีนี้้ำมาก กลุ่่�มข้อ้มูลูปีนี้้ำปรกติิ และกลุ่่�มข้้อมูลูปีนี้้ำแล้ง้ 
โดยระดัับน้้ำที่่�สถานีีวััดระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำเจ้้าพระยา 
ตอนล่่าง บ้้านบางแก้้ว อำเภอเมืือง จัังหวััดอ่่างทอง 
กลุ่่�มข้้อมููลปีีน้้ำมากอยู่่�ที่่�ระดัับมากกว่่า 6.75 เมตร  
จากระดัับน้้ำทะเลปานกลาง กลุ่่�มข้้อมููลปีีน้้ำปรกติิอยู่่�
ที่่�ระหว่่าง 0–6.75 เมตร จากระดัับน้้ำทะเลปานกลาง 
และกลุ่่�มข้้อมููลปีีน้้ำแล้้งอยู่่�ที่่�ระดัับน้้อยกว่่า 0 เมตร 
จากระดับัน้้ำทะเลปานกลาง ส่่วนระดับัน้้ำในคลองทับั
น้้ำ กลุ่่�มข้้อมููลปีีน้้ำมากอยู่่�ที่่�ระดัับมากกว่่า 2.50 เมตร 
จากระดัับน้้ำทะเลปานกลาง กลุ่่�มข้้อมููลปีีน้้ำปรกติิอยู่่�
ที่่�ระหว่่าง 0–2.50 เมตร จากระดัับน้้ำทะเลปานกลาง 
และกลุ่่�มข้้อมููลปีีน้้ำแล้้งอยู่่�ที่่�ระดัับน้้อยกว่่า 0 เมตร 
จากระดัับน้้ำทะเลปานกลาง (Hydro Informatics 
Institute, 2012) โดยในการศึึกษาครั้้�งนี้้� จะให้้ 

ความสำคััญกัับข้อมููลปีีน้้ำมาก โดยเฉพาะอย่่างยิ่่�ง
ข้้อมููลปีีน้้ำมากที่่�มีีประวััติิการเกิิดน้้ำท่่วม เพ่ื่�อใช้้คาด
การณ์์ระดัับน้้ำของปีีน้้ำมาก

การกำหนดโครงสร้้างแบบจำลอง
	 กำหนดโครงสร้้างแบบจำลองระบบโครง
ข่่ายประสาทเทีียมเบื้้�องต้้นเป็็นแบบ 3 ชั้้�น (Layer) 
คืือ ชั้้�นรัับข้้อมููล (Input layer) ชั้้�นที่่�ซ่่อน (Hidden 
layer) และชั้้�นแสดงผล (Output layer) โดยข้้อมููล
ที่่�ได้้จากสถานีีวััดระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำเจ้้าพระยาตอนล่่าง 
และจากคลองทัับน้้ำ ประกอบด้้วย ความสููงของ
ระดัับน้้ำ (เมตร จากระดัับน้้ำทะเลปานกลาง) เป็็น
ข้้อมููล input 1 ปริิมาณน้้ำฝน (มิิลลิิเมตรต่่อชั่่�วโมง) 
เป็็นข้้อมููล input 2 และระดัับน้้ำล่่วงหน้้า (เมตร 
จากระดัับน้้ำทะเลปานกลาง) เป็็นข้้อมููล output 
(Figure 1)

Figure 1  Artificial neural networks

การแบ่่งกลุ่่�มข้้อมููล
เมื่่�อตรวจสอบความสมบููรณ์์ของข้้อมููล

ระหว่่างปีี พ.ศ. 2554–2563 พบข้้อมููลที่่�ใช้้ในการวิิจััย 
จำนวน 2,126 ชุุด และแบ่่งข้้อมููลเพื่่�อนํําไปใช้้ในการ
ทดสอบประสิทิธิภิาพโมเดลด้ว้ยวิธิี ีsplit test เนื่่�องจาก
ชุุดข้้อมููลมีีขนาดค่่อนข้้างใหญ่่ และวิิธีี split test ใช้้
เวลาในการสร้้างโมเดลน้้อย โดยการสุ่่�มข้้อมููลเพื่่�อ 
แบ่่งข้้อมููลออกเป็็น 2 ส่่วน คืือ ข้้อมููลส่่วนที่่�หนึ่่�ง  
(พ.ศ. 2554–2558) จำนวน 1,700 ชุุด คิิดเป็็น 

ร้้อยละ 80 ของข้้อมููลทั้้�งหมด สำหรัับกระบวนการฝึึก 
(Training) และข้้อมููลส่่วนที่่�สอง (พ.ศ. 2559–2563) 
จำนวน 426 ชุุด คิิดเป็็นร้้อยละ 20 ของข้้อมููลทั้้�งหมด 
สำหรัับกระบวนการทดสอบ (Testing) แบบจำลอง

การทำ Normalize 	
	 ดำเนิินการปรัับฐานของข้้อมููลนำเข้้าและ
ผลลััพธ์์ที่่�แตกต่่างกัันให้้มีีค่่าอยู่่�ในช่่วงเดีียวกัน ในการ
ดำเนิินงานวิิจััยครั้้�งนี้้�กำหนดให้้ช่่วงข้้อมููลมีีค่่าอยู่่�
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ระหว่่าง 0.05–0.95 เนื่่�องจากเป็็นช่่วงเอาต์์พุุตสููงสุุดที่่�
ใช้้ในการทำให้้เป็็นมาตรฐาน (Sola and Sevilla, 
1997) โดยมีการแปลงข้้อมููลก่่อนการฝึึกและทดสอบ
แบบจำลอง (Data pre-processing) ให้้อยู่่�ในช่่วง 
0.05–0.95 และหลังัจากได้โ้ครงสร้า้งแบบจำลองระบบ
โครงข่่ายประสาทเทีียมที่่�ดีทีี่่�สุดุแล้ว้ ผลพยากรณ์์จึงึถูกู
แปลค่่ากลัับจากช่่วง 0.05–0.95 มาเป็็นค่่าเดิิม (Data 
post-processing)

การฝึึกและทดสอบแบบจำลอง
	 การฝึึกและทดสอบแบบจำลองระบบโครง
ข่่ายประสาทเทีียมทั้้�งรายวันั รายสัปัดาห์ ์และรายเดืือน 

เป็็นการฝึึกและทดสอบแบบจำลองตามรููปแบบ
โครงสร้า้งที่่�ได้ก้ำหนดไว้เ้พื่่�อหาโครงสร้า้งและค่่าถ่่วงน้้ำ
หนัักที่่�เหมาะสมที่่�สุุด โดยค่่าถ่่วงน้้ำหนักและค่่า bias 
เริ่่�มต้้น ถููกสุ่่�มปรัับค่่าอยู่่�ระหว่่าง -3 ถึึง +3 ส่่วนค่่า 
learning rate (LR) อยู่่�ระหว่่าง 0.01–1.00 และ 
momentum rate (MR) อยู่่�ระหว่่าง 0–1 นอกจากนี้้� 
การกำหนดในการให้้แบบจำลองระบบโครงข่่าย
ประสาทเทีียมหยุุดทำงาน เมื่่�อข้้อแตกต่่างระหว่่างผล
รวมของค่่าพยากรณ์์และค่่าจริิงมีีค่่าน้้อยกว่่าค่่าที่่�
กำหนด (Target error) กำหนดให้้ค่่าแตกต่่างไม่่เกิิน
ร้้อยละ 5 (0.05) โดยการฝึึกและทดสอบแบบจำลองมีี
ขั้้�นตอนดัังแสดงใน Figure 2

Figure 2  Training and test flowchart of artificial neural networks
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การทดสอบความน่่าเชื่่�อถืือและความแม่่นยำของ
การพยากรณ์์
	 การทดสอบความน่่าเช่ื่�อถืือของการพยากรณ์์
ด้้วยสถิิติิสหสััมพัันธ์์ (Correlation; r) โดยปรกติิมีีค่่า
อยู่่�ระหว่่าง -1 ถึึง 1 ถ้้าค่่าเข้้าใกล้้ 1 แสดงว่่า ข้้อมููลที่่�
คํํานวณได้้และที่่�ตรวจวััดได้้จากภาคสนามมีีความ
สัมัพันัธ์แ์บบปฏิิภาคโดยตรงที่่�ดี ีถ้า้มีคี่่าเข้า้ใกล้ ้0 แสดง
ว่่า ข้้อมููลทั้้�งสองมีีความสััมพัันธ์์กัันน้้อยหรืือแทบไม่่มี
ความสััมพัันธ์์กััน (Kontochimplee et al., 2018) ซึ่่�ง
โดยทั่่�วไปค่่าสหสััมพัันธ์์ควรมีีค่่ามากกว่่า 0.6 จึึงอยู่่�ใน
เกณฑ์ท์ี่่�ยอมรับัได้ใ้นการพยากรณ์ ์(Hollingsworth et 
al., 1980) ส่่วนการทดสอบความแม่่นยำของการ
พยากรณ์์ด้้วยค่่ารากที่่�สองของค่่าความคลาดเคลื่�อน
กำลัังสองเฉลี่่�ย (Root mean square error; RMSE) 
เป็น็ตััวแปรทางสถิิติทิี่่�แสดงความคลาดเคลื่�อนสมบููรณ์์
ระหว่่างข้อ้มูลูที่่�ได้จ้ากการคำนวณด้ว้ยแบบจำลองและ
ข้้อมููลที่่�ได้้จากการตรวจวััด หากมีีค่่าเข้้าใกล้้ 0 หมาย
ถึงึ การพยากรณ์ม์ีคีวามแม่่นยำมากที่่�สุดุ (Daengkanit 
et al., 2017)

ผลการทดลองและวิิจารณ์์

การออกแบบโครงข่่ายประสาทเทีียม
	 ในการวิจิัยันี้้�มีกีารกำหนดค่่าพารามิิเตอร์์ต่่าง ๆ 
ให้้กัับโครงข่่ายประสาทเทีียม ได้้แก่่ ค่่าโมเมนตััม 
(Momentum) และอััตราการเรีียนรู้้� (Learning rate) 
โดยการเรีียนรู้้�แบบแพร่่ย้้อนกลัับ กำหนดอััตราการ
เรียีนรู้้�ที่่�มีคี่่าน้้อย ซึ่่�งงานวิิจัยันี้้�กำหนดอััตราการเรีียนรู้้� 
เท่่ากัับ 0.05 ค่่าสััมประสิิทธิ์์�โมเมนตััม เท่่ากัับ 0.9  
ค่่าถ่่วงน้้ำหนักและค่่าไบอัสเริ่่�มต้้นที่่�นำมาใช้้ใน

กระบวนการเรีียนรู้้�ของโครงข่่ายได้้จากการสุ่่�มค่่า โดย
ใช้เ้วลาและจำนวนรอบที่่�ใช้ใ้นการฝึกึสอนไม่่จำกัดั และ
วััดค่่าความถููกต้้องของจำนวนครั้้�งในการพยากรณ์์
ระดัับน้้ำในแต่่ละชุุดข้้อมููล โดยค่่าความผิิดพลาดที่่�
สามารถยอมรัับได้้ต้้องไม่่เกิิน ± 0.5 เมตร ทำให้้
สามารถสรุุปค่่าเฉลี่่�ยความถููกต้อ้งของการพยากรณ์์ล่่วง
หน้า้แต่่ละช่่วงเวลาได้ด้ีทีี่่�สุดุจากการใช้โ้ครงข่่ายแบบ 1 
เอาต์์พุุต ซึ่่�งสอดคล้้องกัับ Jetpipattanapon and 
Tanapattanadol (2010) เมื่่�อกำหนดความผิิดพลาด
ที่่�ยอมรัับได้้ ± 0.5 เมตร เมื่่�อทำการฝึึกสอนโครงข่่าย
ในรููปแบบต่่าง ๆ จนถึึงค่่าเป้้าหมายโดยใช้้ค่่า MSE 
เท่่ากัับ 0.001 อััตราการเรีียนรู้้� 0.05 และสััมประสิิทธิ์์�
โมเมนตััมเท่่ากัับ 0.9 ในโครงข่่ายที่่�มีีจำนวนชั้้�นซ่่อน
และจำนวนโหนดที่่�เท่่ากััน โครงข่่าย 1 เอาต์์พุุต 
สามารถพยากรณ์์ได้้ดีีกว่่าโครงข่่าย 4 เอาต์์พุุต

ผลการทดสอบแบบจำลองโครงข่่ายประสาทเทีียม
สำหรัับพยากรณ์์ระดัับน้้ำล่่วงหน้้า
	 ประสิิทธิิภาพการพยากรณ์์ระดัับน้้ำล่่วงหน้้า
รายวััน รายสััปดาห์์ และรายเดืือนในพื้้�นที่่�เหนืือชุุมชน 
(ข้้อมูลูจากสถานีีวัดัระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำเจ้้าพระยาตอนล่่าง) 
และพื้้�นที่่�ในชุุมชน (ข้้อมููลจากเครื่�องวััดระดัับน้้ำใน
คลองทัับน้้ำและเครื่�องวััดปริิมาณน้้ำฝนที่่�ติดิตั้้�งในพื้้�นที่่�
ชุุมชน) ด้้วยแบบจำลองโครงข่่ายประสาทเทีียมในการ
ฝึึกแบบจำลอง (ข้้อมููลระหว่่างปีี พ.ศ. 2554–2558) 
และการทดสอบแบบจำลอง ( ข้้อมููลระหว่่างปีี  
พ.ศ. 2559–2563) ถููกแสดงใน Table 1 ขณะที่่� กราฟ
เปรีียบเทีียบระหว่่างค่่าตรวจวััดจริิงและผลการ
พยากรณ์์รายวััน รายสััปดาห์์ และรายเดืือน แสดงใน 
Figures 3–4
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Table 1  Forecast performance for each period

Period
Training procedure1 Testing procedure2

r RMSE r RMSE

Station C.7A 
Daily

Weekly

Monthly

0.9975

0.9428

0.8814

0.2783

0.6874

0.8542

0.6843

0.6642

0.6531

0.1394

0.6647

0.8639

Khlong Thap Nam
Daily

Weekly

Monthly

0.9975

0.9508

0.8785

0.1841

0.4702

0.6357

0.6754

0.6616

0.6894

0.1041

0.4570

0.6636

1 The set of data which enables the training, 2 The set of data which enables the testing,  
r = correlation coefficient, RMSE = root mean square error

จากการศึึกษาครั้้�งนี้้� พบว่่า การพยากรณ์์ราย
วััน รายสััปดาห์์ และรายเดืือน ใช้้จำนวนชั้้�นของ
โครงสร้า้ง (Net size) 3 ชั้้�น โดยผลการพยากรณ์์ระดับั
น้้ำล่่วงหน้้ารายวััน ล่่วงหน้้ารายสััปดาห์์ และล่่วงหน้้า
รายเดืือนให้้ผลเป็็นที่่�ยอมรัับได้้ เม่ื่�อพิิจารณาค่่า
สััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์ร่่วมกัับค่่ารากที่่�สองของค่่า
ความคลาดเคลื่�อนกำลัังสองเฉลี่่�ยของแบบจําลองของ
การฝึึกแบบจำลอง โดยการฝึึกแบบจำลองด้้วยข้อมููล
จากสถานีีวััดระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำเจ้้าพระยาตอนล่่าง พบว่่า 
การพยากรณ์์ล่่วงหน้ารายวััน รายสัปดาห์์ และราย
เดืือน มีีค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์ เท่่ากัับ 0.9975, 
0.9428 และ 0.8814 ตามลำดัับ และมีีค่่ารากที่่�สอง
ของค่่าความคลาดเคลื่่�อนกำลัังสองเฉลี่่�ย เท่่ากัับ 
0.2783, 0.6874 และ 0.8542 ตามลำดัับ ขณะที่่� การ
ฝึึกแบบจำลองด้้วยข้้อมููลจากคลองทัับน้้ำ สััมประสิิทธิ์์�
สหสััมพัันธ์์ระหว่่างค่่าที่่�ตรวจวััดจริิงและค่่าจาก 

การพยากรณ์์รายวััน รายสััปดาห์์ และรายเดืือนมีีค่่า
เท่่ากัับ 0.9975, 0.9508 และ 0.8785 ตามลำดัับ และ
มีีค่่ารากที่่�สองของค่่าความคลาดเคลื่�อนกำลัังสอง 
เฉลี่่�ย 0.1841, 0.4702 และ 0.6357 ตามลำดัับ ส่่วน
การทดสอบแบบจำลองจากการวััดระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำ
เจ้้าพระยาตอนล่่าง พบว่่า ค่่าที่่�ตรวจวััดจริิง และค่่า 
จากการพยากรณ์์ล่่วงหน้ารายวัน รายสัปดาห์์ และ 
รายเดืือน มีีค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์ เท่่ากัับ 0.6843, 
0.6642 และ 0.6531 ตามลำดัับ และมีีค่่ารากที่่�สอง
ของค่่าความคลาดเคลื่�อนกำลัังสองเฉลี่่�ย 0.1394, 
0.6647 และ 0.8639 ตามลำดัับ ขณะที่่� ผลจากคลอง
ทัับน้้ำมีีค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์ เท่่ากัับ 0.6754, 
0.6616 และ 0.6894 ตามลำดัับ โดยมีีค่่ารากที่่�สอง 
ของค่่าความคลาดเคลื่�อนกำลัังสองเฉลี่่�ย 0.1041, 
0.4570 และ 0.6636 ตามลำดัับ (Table 1)
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Figure 4  Comparison between forecast results and actual measured values from the Khlong 
Thap Nam at daily (A), weekly (B), and monthly (C) water levels

Figure 3  Comparison between forecast results and actual measured values ​​from station C.7A 
at daily (A), weekly (B), and monthly (C) water levels
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 	ผ ลการศึึกษาครั้้�งนี้้� พบว่่า ผลการพยากรณ์์
ระดัับล่่วงหน้ารายวัันจากสถานีีวััดระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำ
เจ้้าพระยาตอนล่่างและจากคลองทัับน้้ำด้้วยแบบ
จำลองระบบโครงข่่ายประสาทเทีียมหลายชั้้�น มีี
ประสิิทธิิภาพอยู่่�ในเกณฑ์์ดีี ข้้อมููลที่่�ตรวจวััดจริิงและ
ข้้อมููลจากการพยากรณ์์มีีความสััมพัันธ์์กัันอยู่่�ในเกณฑ์์
ที่่�ยอมรัับได้้ (Hollingsworth et al., 1980) โดยมี 
ค่่าสััมประสิิทธิ์์�สหสััมพัันธ์์มากกว่่า 0.6 การพยากรณ์์
ระดัับล่่วงหน้ารายวัันจากสถานีีวััดระดัับน้้ำลุ่่�มน้้ำ
เจ้้าพระยาตอนล่่างและจากคลองทัับน้้ำสามารถเรีียน
รู้้�ข้อ้มูลูได้อ้ย่่างแม่่นยำมากที่่�สุดุเมื่่�อเปรีียบเทีียบกับการ
พยากรณ์์รายสััปดาห์์และรายเดืือน โดยมีีค่่ารากที่่�สอง
ของค่่าความคลาดเคลื่�อนกำลังัสองเฉลี่่�ยเข้า้ใกล้้ 0 และ
มีีค่่าต่่ำที่่� สุุด เหมาะสำหรับนำไปประยุุกต์์ใช้้ใน 
การพยากรณ์์ระดัับน้้ำอย่่างมีีประสิิทธิิภาพต่่อไป 
(Daengkanit et al., 2017) นอกจากนี้้� แบบจำลอง
ยังัมีปีระสิิทธิิภาพในการคาดการณ์์พื้้�นที่่�เสี่่�ยงภัยัน้้ำท่่วม 
ทำให้้ผลการวิิเคราะห์์อยู่่�ในเกณฑ์์ที่่�สอดคล้้องกัับ
ภููมิิประเทศจริิงของตำบลทัับน้้ำที่่�เป็็นพื้้�นที่่�แรก ๆ ที่่�
เกิดิสถานการณ์น์้้ำท่่วมฉับัพลันัจากปริมิาณน้้ำฝนและ
น้้ำที่่�มาจากแม่่น้้ำเจ้้าพระยา เนื่่�องจากพื้้�นที่่�ส่่วนใหญ่่
เป็็นพื้้�นที่่�ราบลุ่่�ม ทั้้�งยัังเป็็นพื้้�นที่่�รัับน้้ำของจัังหวัด
พระนครศรีีอยุุธยา (Thumbnum Sub District 
Administration Organization, 2017) สอดคล้องกับั 
Kontochimplee et al. (2018) ที่่�ศึึกษาการประยุุกต์์
ใช้้โครงข่่ายประสาทเทีียมในการพยากรณ์์ปริิมาณน้้ำ
ไหลเข้้าอ่่างเก็็บน้้ำที่่�สำคััญในจัังหวััดระยอง โดยศึึกษา
ความสััมพัันธ์์ของข้้อมููลปริิมาณน้้ำฝนที่่�ใช้้ในการ
พยากรณ์์ปริิมาณน้้ำ พบว่่า ประสิิทธิิภาพในช่่วงการ
ทดสอบแบบจำลองในการพยากรณ์ล์ดลงตามเวลาการ
พยากรณ์์ที่่�นานขึ้้�น และยัังแสดงให้้เห็็นว่่าแบบจำลอง
โครงข่่ายประสาทเทีียม ซึ่่�งเป็็นแบบจำลองที่่�อาศััย
ความสััมพันัธ์ข์องสถิิติขิ้อ้มูลูในอดีีต สามารถให้้ผลการ
พยากรณ์์ที่่�มีีความน่่าเชื่่�อถืือและนำไปใช้้ในการ
พยากรณ์์เพ่ื่�อช่่วยในการปฏิิบััติิงานจริิงได้้อย่่างมีี
ประสิิทธิิภาพ	  

	 งานวิจิัยัครั้้�งนี้้� มีข้ี้อมูลูปริมิาณน้้ำฝนรายเดืือน
สำหรัับการฝึึกและทดสอบแบบจำลองไม่่มากนััก ใน
การวิิจััยครั้้�งต่่อไป ควรดำเนิินการจััดทำแบบจำลอง
โครงข่่ายประสาทเทีียม เม่ื่�อมีีการเก็็บข้อมููลมากเพีียง
พอในช่่วงของการฝึึกแบบจำลอง นอกจากนี้้�การเก็็บ
ข้อ้มูลูในพื้้�นที่่�ตัวัอย่่าง ควรเก็บ็ข้อ้มูลูให้ม้ากพอที่่�จะนำ
มาทำการฝึึกและทดสอบแบบจำลอง เพ่ื่�อช่่วยให้้ 
นิวิรอลเน็ต็เวิริ์ค์สามารถสร้า้งรูปูแบบการพยากรณ์ท์ี่่�มีี
ความถููกต้้องมากขึ้้�น อีีกทั้้�งควรมีีการศึึกษา โดยนำเอา
แบบจำลองโครงข่่ายประสาทเทีียมมาใช้้ทำนายอััตรา
การไหลของน้้ำ เนื่่�องจากจะช่่วยให้้ระบบเตืือนภััยมีี
ความละเอีียดมากขึ้้�น นอกจากนี้้� ในการทดลองนี้้�เลืือก
ใช้้การแบ่่งข้้อมููลด้้วยอััตราส่่วน 8:2 และทดสอบเพีียง
ครั้้�งเดีียว ดัังนั้้�น ในการทดลองครั้้�งต่่อไปควรเลืือกใช้้ 
วิิธีี cross-validation เพื่่�อทดสอบ ซึ่่�งอาจทำให้้เห็็น 
ค่่าเฉลี่่�ยของค่่ารากที่่�สองของค่่าความคลาดเคลื่่�อน
กำลัังสองเฉลี่่�ย และค่่าส่่วนเบี่่�ยงเบนมาตรฐาน ทำให้้
โมเดลที่่�เลืือกใช้้สามารถพยากรณ์์ได้้อย่่างแม่่นยำ และ
จากการทดลองยัังพบว่่ามีีปััจจััยอื่�น ๆ ในการทดสอบ 
เช่่น อัตัราการเรียีนรู้้� สัมัประสิทิธิ์์�โมเมนตัมั หรืือแม้้แต่่
ลำดับัของอินิพุตุที่่�เหมาะสมในการทำนายระดับัน้้ำล่่วง
หน้้า นอกจากปััจจััยเรื่่�องโครงข่่ายแล้้ว ข้้อมููลอิินพุุตต์์ 
ก็็มีีส่่วนสำคััญ โดยข้้อมููลที่่�นำมาใช้้ในการฝึึกสอนโครง
ข่่ายสำหรับการพยากรณ์์ล่่วงหน้าในแต่่ละช่่วงเวลานั้้�น 
อาจจะต้้องมีีการปรัับเปลี่่�ยนอิินพุุตต์์ที่่�เหมาะสมของ
แต่่ละช่่วงเวลาด้้วย

สรุุป 

	 แบบจําลองโครงข่่ายประสาทเทีียมเป็็นแบบ
จํําลองที่่�อาศััยความสััมพัันธ์์ของสถิิติิข้้อมููลในอดีีต 
สามารถให้้ผลการพยากรณ์์ที่่�มีีความน่่าเชื่่�อถืือและนํํา
ไปใช้้ในการพยากรณ์์ เพื่่�อช่่วยในการปฏิิบััติิงานจริิงได้้
อย่่างมีปีระสิทิธิภิาพ โดยการพยากรณ์ร์ะดับัน้้ำรายวันั
ด้ว้ยแบบจําลองโครงข่่ายประสาทเทีียมที่่�มีคี่่ารากที่่�สอง
ของค่่าความคลาดเคลื่่�อนกำลัังสองเฉลี่่�ย (RMSE) ต่่ำ
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ที่่�สุุด ให้้ผลการพยากรณ์์ที่่�แม่่นยํําที่่�สุุด ขณะที่่� การ
พยากรณ์ร์ายสัปัดาห์แ์ละรายเดืือนให้้ผลการพยากรณ์์
ที่่�มีคีวามแม่่นยํําน้้อยลงไปตามระยะเวลาการพยากรณ์์
ที่่�ยาวนานขึ้้�น ดัังนั้้�น ในช่่วงฤดููฝนที่่�มีีน้้ำหลากและมีี
ระดัับน้้ำเพิ่่�มขึ้้�นอย่่างรวดเร็็ว การพยากรณ์์ระดัับน้้ำ
ล่่วงหน้้าที่่�แม่่นยำและมีีประสิิทธิิภาพจะสามารถช่่วย
ตรวจสอบระดับัน้้ำแบบเวลาจริงิและทราบค่่าที่่�พยากรณ์์
ล่่วงหน้้า เพื่่�อใช้้วางแผนการบริิหารจััดการน้้ำได้้ทััน 
ต่่อสถานการณ์์ที่่�จะเกิดิขึ้้�น ซึ่่�งจะช่่วยลดผลกระทบกัับ
ชุมุชนและทรัพัย์ส์ินิที่่�จะเกิดิขึ้้�น รวมทั้้�งเป็็นการช่่วยลด
งบประมาณจากภาครัฐในการจััดชื้้�ออุุปกรณ์์สำหรับ
เตืือนภััยน้้ำท่่วมต่่อไป
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