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บทคัดย่อ
กระบวนการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมในโปรแกรม MATLAB มีทั้งสิ้น 12 ประเภท (Levenberg-Marquardt-LM, Bayesian 

Regularization-BR, BFGS Quasi-Newton-BFG, Resilient Backprogagation-RP, Scaled Conjugate Gradient-SCG,  

Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts-CGB, Fletcher-Powell Conjugate Gradient-CGF, Polak-Ribiere  

Conjugate Gradient-CGP, One Step Secant-OSS, Variable Learning Rate Gradient Descent-GDX, Gradien Descent 

with Momentum-GDM และ Gradient Descent-GD) ซึ่งแต่ละประเภทจะมีขั้นตอนการเรียนรู้ที่แตกต่างกัน ดังนั้นบทความนี้ 

จะท�ำการเปรียบเทียบหากระบวนการเรียนรู้ที่เหมาะสมส�ำหรับการพยากรณ์น�้ำท่วม 6 และ 12 ชั่วโมงล่วงหน้า ณ สถานี P.1 

โดยมีการเลือกใช้วธิกีารคดัเลอืกข้อมลูน�ำเข้า 4 วธิ ี(Cross Correlation-C, Stepwise Regression-S, Cross Correlation+Stepwise 

Regression-CS และ Genetic Algorithms-G) และยังมีการก�ำหนดจ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนเร้น จ�ำนวน 1 โหนด และ จ�ำนวน

โหนดในชั้นซ่อนเร้นที่อ้างอิงตามจ�ำนวนตัวแปรน�ำเข้า ร้อยละ 25, 50, 75 และ 100 จากผลการทดสอบพบว่า กระบวนการเรียนรู ้

แต่ละประเภทส่วนมากให้ผลการพยากรณ์ที่คล้ายกัน (R2 = 0.99 และ 0.97) แต่อย่างไรก็ตามสามารถสรุปได้ว่า SCG, CGB, 

CGP, OSS หรือ LM เป็นกระบวนการเรียนรู้ที่เหมาะสมที่สุด เพราะสามารถพยากรณ์น�้ำท่วมได้ดีและเป็นกระบวนการเรียนรู้

ที่ค่อนข้างเร็ว (ประมาณ 1-2 นาที) ด้วยจ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นไม่เกิน ร้อยละ 50 และ การคัดเลือกข้อมูลน�ำเข้าที่เหมาะสม

คือ วิธี C และ CS ส�ำหรับการพยากรณ์น�้ำท่วม 6 และ 12 ชั่วโมงล่วงหน้า ณ สถานี P.1

ค�ำส�ำคัญ: โครงข่ายประสาทเทียม การพยากรณ์น�้ำท่วม กระบวนการเรียนรู้ ลุ่มน�้ำปิงตอนบน

Abstract
There are 12 Learning algorithms of artificial neural networks in the MATLAB program (Levenberg-Marquardt-LM, 

Bayesian Regularization-BR, BFGS Quasi-Newton-BFG, Resilient Backprogagation-RP, Scaled Conjugate Gradient-

SCG, Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts-CGB, Fletcher-Powell Conjugate Gradient-CGF, Polak-Ribiere 

Conjugate Gradient-CGP, One Step Secant-OSS, Variable Learning Rate Gradient Descent-GDX, Gradien Descent 

with Momentum-GDM and Gradient Descent-GD) and each learning algorithm type has a difference in its learning 

process. Therefore, in this article 12 learning algorithms were compared to find the one most suitable for flood  

forecasting at P.1 station, t+6 and t+12 hr. using 4 input determination techniques (Cross Correlation-C, Stepwise 

Regression-S, Cross Correlation+Stepwise Regression-CS and Genetic Algorithms-G), also hidden nodes were set 

to 1 node and based on number of input variables 25%, 50%, 75% and 100%. It was found that the majority of  
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learning algorithms gave the similar results of flood forecasting (R2 = 0.99 and 0.97). In conclusion, however, for flood 

forecasting t+6 and t+12 hr in advance at P.1 station, SCG, CGB, CGP, OSS or LM are the most suitable learning 

algorithms because all of them can forecast flood events and they seem to be the fastest learning algorithms  

(approximately 1-2 minutes), with number of hidden nodes are not greater than 50% of number of input variables and 

the suitable process of input determination techniques are C and CS.

Keywords: Artificial Neural Network, Flood Forecasting, Learning Algorithms, Upper Ping Catchment

บทน�ำ
ในแต่ละปีเหตุการณ์น�ำ้ท่วมมกัจะเกดิเกอืบทกุปีในประเทศไทย 

และในทุกๆ ครั้งที่เกิดน�้ำท่วมจะก่อให้เกิดความเสียหาย 

ไม่มากกน้็อย ซึง่ระดบัความเสยีหายขึน้อยูก่บัระดับความรนุแรง 

ของน�ำ้ท่วม และประสทิธภิาพของระบบการจดัการ (การเตอืนภยั 

การป้องกัน การให้ความช่วยเหลือ การบรรเทาภัย) ส�ำหรับ

การพยากรณ์เตือนภัยน�้ำท่วมในลุ่มน�้ำปิงตอนบนจะเป็นการ

ใช้ระดับน�ำ้จากสถานต้ีนน�ำ้เป็นเกณฑ์ โดยระยะเวลาการเตอืน

ภัยล่วงหน้าขึ้นอยู่กับระยะทางการเดินทางของมวลน�้ำ จาก

สถานีต้นน�้ำไปยังสถานีปลายน�้ำ เช่น ในลุ่มน�้ำปิงตอนบน 

อ�ำเภอเมืองเชยีงใหม่ ศนูย์อทุกวทิยาและบรหิารน�ำ้ ภาคเหนือ

ตอนบน จะพยากรณ์เตือนภัยน�้ำท่วม สถานี P.1 โดยอาศัย

ความสมัพนัธ์ของระดบัน�ำ้ของสถาน ีP.67 โดยมวลน�ำ้ใช้ระยะ

เวลาเดนิทางจากสถานต้นน�ำ้ P.67 ไปยงั P.1 ใช้เวลาประมาณ 

6-7 ชั่วโมงในระยะห่างประมาณ 32 กิโลเมตร1 ดังนั้นในการ

พยากรณ์เตอืนภยัน�ำ้ท่วมโดยใช้การวิเคราะห์จาก สถานต้ีนน�ำ้ 

จึงถูกจ�ำกัดด้วยระยะทางระหว่างสถานี 

	 งานวิจยัส�ำหรบัการประยกุต์ใช้แบบจ�ำลองโครงข่าย

ประสาทเทียมในงานด้านอุทกภัยที่สืบค้นจากฐานข้อมูล

วทิยานพินธ์ไทยจากโครงการเครอืข่ายห้องสมดุไทย, Science 

Direct, Scopus และ Web of Science พบว่าในประเทศไทย

เริ่มมีการใช้ครั้งแรกตั้งแต่ปี พ.ศ. 25352 โดยเป็นวิทยานิพนธ์

ของสถาบันเทคโนโลยีแห่งเอเชีย (AIT)3 และในปัจจุบันยังมี

การศกึษาในการประยกุต์ใช้แบบจ�ำลองโครงข่ายประสาทเทียม 

ทัง้ในด้านอทุกวทิยา4 ด้านพลงังาน5 ด้านโรงงานอตุสาหกรรม6 

ด้านการแพทย์7 ด้านไฟฟ้า8 ด้านอาชญากรรม9 ด้านดนิถล่ม10 

และด้านผลผลติทางการเกษตร11 และด้านเศรษฐกจิ12 เป็นต้น 

แต่อย่างไรกต็ามงานวจิยัส่วนมากจะศกึษาในประเดน็ประเภท

ของกลุม่ข้อมลู13 และจ�ำนวนตวัแปรข้อมลูน�ำเข้าทีเ่หมาะสม14 

หรอืมกีารปรับเปลีย่นโครงสร้างสถาปัตยกรรมของแบบจ�ำลอง

โครงข่ายประสาทเทียม โดยการสุ่มการเพิ่มของจ�ำนวนโหนด

ในชัน้ซ่อนเร้น15 หรอืการเพิม่จ�ำนวนชัน้ซ่อนเร้น16 หรอืมเีพยีง

บางงานวิจยัท่ีมกีารเปรยีบเทยีบประสทิธิภาพของกระบวนการ 

เรียนรู้ เช่น เปรียบเทียบระหว่างการเรียนรู้ระหว่าง LM และ 

BR 17-20 แต่เนือ่งจากกระบวนการเรยีนรูข้องโครงข่ายประสาท

เทียมมีหลายประเภท โดยส�ำหรับโปรแกรม Matlab21  

มีกระบวนการเรียนรู้ทั้งหมด 12 ประเภท (Levenberg-Mar-

quardt-LM, Bayesian Regularization-BR, BFGS Quasi-

Newton-BFG, Resilient Backprogagation-RP, Scaled 

Conjugate Gradient-SCG, Conjugate Gradient with Pow-

ell/Beale Restarts-CGB, Fletcher-Powell Conjugate 

Gradient-CGF, Polak-Ribiere Conjugate Gradient-CGP, 

One Step Secant-OSS, Variable Learning Rate Gradient 

Descent-GDX, Gradien Descent with Momentum-GDM 

และ Gradient Descent-GD) โดยการใช้หลักการเรียนรู้จาก

วธีิ gradient หรอื Jacobian เป็นพืน้ฐานในการเรยีนรู ้งานวิจยั

ท่ีศึกษาเปรียบเทียบกระบวนการเรียนรู้ประเภทต่างๆ คือ 

Beale et al.21 ได้ท�ำการทดสอบกระบวนการเรียนรู ้9 ประเภท 

ใน 6 กรณีศึกษา เช่น พยากรณ์ระดับคอเลสเตอรอล  

การคาดการณ์การมีภาวะเบาหวาน หรือ การประเมินเซลล์ 

มะเร็ง เป็นต้น โดยได้สรุปว่า การเรียนรู้แต่ละประเภทจะมี

ประสิทธิภาพที่แตกต่างกันในแต่ลักษณะของงาน

	 ดังนั้นงานวิจัยนี้มีจุดมุ ่งหมายเพื่อเปรียบเทียบ

ประสทิธภิาพของกระบวนการเรยีนรูท้ัง้ 12 ประเภท ของแบบ

จ�ำลองโครงข่ายประสาทเทยีมในการพยากรณ์ระดบัน�ำ้ทีส่ถานี 

P. 1 ณ 6 และ 12 ชั่วโมงล่วงหน้า

วิธีการวิจัย
	 พื้นที่ศึกษาในงานวิจัยนี้คือ พื้นที่ลุ่มน�้ำปิงตอนบน 

(Figure 1) โดยพยากรณ์ระดบัน�ำ้ล่วงหน้าทีส่ถานวดัระดับน�ำ้ 

P.1 ซึง่ข้อมลูทีใ่ช้ในการพยากรณ์ระดบัน�ำ้ท่วม คอื ข้อมลูระดบั

น�้ำรายชั่วโมง จาก 4 สถานี (P.1, P.67, P.75 และ P.20) 

เนื่องจากเป็นสถานีที่ตั้งอยู่ในแม่น�้ำปิงสายหลัก ระยะห่าง

ระหว่างสถานี P.20 และ P.75 ไปยังสถานี P.1 ประมาณ 100 

และ 48 กิโลเมตร ตามล�ำดับ
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Figure 1 Water level stations in the study area13 

 

Figure 2 Flood events during year 2005-2011 
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Figure 1 Water level stations in the study area13

	 ในการคดัเลอืกช่วงเวลาของข้อมลูส�ำหรับการศึกษา

ครัง้นี ้จะท�ำการเลอืกตัง้แต่ ปี ค.ศ. 2005-2011 โดยจะคัดเลอืก

เฉพาะปีที่เกิดเหตุการณ์น�้ำท่วมเท่านั้น ซึ่งเหตุผลที่ไม่น�ำเอา

ข้อมูลก่อนปี ค.ศ. 2005 เนื่องจากได้มีการสร้างก�ำแพงเพิ่ม

ระดับตลิ่งจากเดิม 3.40 เป็น 3.70 เมตร ทั้งสองฝั่งของล�ำน�้ำ 

ในปี ค.ศ. 2004 ณ บริเวณเขตตัวเมืองและแนวสะพานนวรัฐ 

โดยในการเพิม่ระดบัตลิง่ท�ำให้มผีลต่อพฤตกิรรมการไหลท่วม

ของน�ำ้ ณ สถานวีดัระดบัน�ำ้ P.1 และจากการเปรยีบเทยีบการ

ใช้ช่วงปีข้อมลูก่อนเพิม่ระดับตลิง่เป็นข้อมลูเรยีนรู ้และ การใช้

ช่วงปีข้อมลูหลงัการเพิม่ตล่ิง พบว่า การใช้ข้อมลูหลงัการเพิม่

ตลิ่งช่วยให้แบบจ�ำลองโครงข่ายประสาทเทียมมีความแม่นย�ำ

มากขึ้น17

	 การคดัเลอืกช่วงข้อมลูทีเ่กดิเหตุการณ์น�ำ้ท่วมจะเริม่

ตั้งแต่ปี 2005-2011 โดยมีจ�ำนวนเหตุการณ์น�้ำท่วมท้ังส้ิน 

9 เหตกุารณ์ ตัง้แต่ช่วงเดอืนสงิหาคมถงึเดอืนตลุาคม โดยจาก

ไฮโดรกราฟ (Figure 2) พบว่า มเีหตกุารณ์น�ำ้ท่วมใหญ่ (ระดบั

น�้ำสูงกว่า 4.5 เมตร) จ�ำนวน 4 เหตุการณ์ ดังนั้นส�ำหรับการ

ทดสอบความสามารถของแบบจ�ำลองโครงข่ายประสาทเทยีม

ที่มีการใช้กระบวนการเรียนรู้ที่แตกต่างกัน โดยการแบ่งชุด

ข้อมูลส�ำหรับชุดเรียนรู้และชุดทดสอบจะใช้หลักการ 80:20  

ซึง่เป็นหลกัการทีน่ยิมใช้มากทีสุ่ดเพือ่ทีม่สัีดส่วนข้อมลูส�ำหรบั

การเรยีนรูท่ี้เพยีงพอและส�ำหรบัข้อมูลการทดสอบไม่มากหรอื

น้อยเกินไป ดังนั้น จะใช้เหตุการณ์น�้ำท่วม 2 เหตุการณ์แรก

ในปี 2005 (1 เหตุการณ์ใหญ่ และ 1 เหตุการณ์เล็ก) เป็นชุด

ทดสอบ และเนื่องจากไม่มีการก�ำหนดข้อมูลส�ำหรับการตรวจ

สอบ (Validation) แต่เป็นการก�ำหนดให้แบ่งแบบสุ่มโดย 

ตัวแบบจ�ำลองเองเพื่อลดความเบี่ยงแบนของการพยากรณ์  

ดังนั้นจึงต้องท�ำการประมวลผลซ�ำ้ 50 รอบแล้วน�ำค่าผลการ

พยากรณ์จาก 50 รอบมาหาค่าเฉลี่ยเพ่ือเป็นตัวแทนค่า

พยากรณ์ของแต่ละแบบจ�ำลอง
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	 ส�ำหรับการออกแบบของแบบจ�ำลองโครงข่าย

ประสาทเทยีม ข้อมลูน�ำเข้า (ระดบัน�ำ้รายชัว่โมง) จาก 4 สถานี 

จะน�ำมาใช้เป็นตัวแปรตั้งแต่ เวลา t, t-1, t-2, …, t-24 ท�ำให้

ข้อมูลน�ำเข้ามีทั้งหมด (4*25) 100 ตัวแปร และก่อนจะน�ำมา

ใช้เป็นข้อมูลน�ำเข้าในแบบจ�ำลองโครงข่ายประสาทเทียม 

เทคนิคการคัดเลือกตัวแปร 4 วิธี (Cross correlation-C,  
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Stepwise regression-S, วิธีผสม CS และ Genetic  

algorithms) อ้างอิงจากงานวิจัยของ Chaipimonplin22 เมื่อได้

จ�ำนวนตวัแปรทีถ่กูเลอืกแล้ว ก�ำหนดจ�ำนวนโหนดในชัน้ซ่อน

เร้น จะอ้างอิงตามจ�ำนวนตัวแปรน�ำเข้า โดยจะก�ำหนดที่ 1, 

25%, 50%, 75% และ 100% โดยท�ำการพยากรณ์ระดบัน�ำ้ ณ 

เวลา 6 และ 12 ชั่วโมงล่วงหน้า ที่สถานี P.1 

	 ส�ำหรับการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ�ำลองจะ

ใช้ค่าสถิติ R2 (Coefficient of Determination Pearson’s 

squared)23 ถ้าค่าใกล้ 1 หมายถึงแบบจ�ำลองมีประสิทธิภาพ 

ที่ดี

  
 

แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม เทคนิคการ

คัดเลือกตัวแปร 4 วิธี (Cross correlation-C, Stepwise 

regression-S, วิธีผสม CS และ Genetic algorithms) 

อ้างอิงจากงาน วิจัย ของ Chaipimonplin22  เมื่อได้

จ านวนตัวแปรที่ถูกเลือกแล้ว ก าหนดจ านวน โหนดใน

ชั้นซ่อนเร้น จะอ้างอิงตามจ านวนตัวแปรน าเข้า โดยจะ

ก าหนดที่ 1, 25%, 50%, 75% และ 100% โดยท าการ

พยากรณ์ระดับน้ า ณ เวลา  6 และ 12 ชั่วโมงล่วงหน้า 

ที่สถานี P.1  

ส าหรับ การประเมิน ประสิทธิภาพ ของ

แบบจ าลองจะใช้ค่าสถิติ  R2 (Coefficient of 

Determination Pearson’s squared)23 ถ้าค่าใกล้ 1 

หมายถึงแบบจ าลองมีประสิทธิภาพที่ดี 

𝑅𝑅    𝑄𝑄𝑖𝑖−𝑄𝑄   𝑄𝑄 𝑖𝑖− 𝑄𝑄  𝑛𝑛
𝑖𝑖

   𝑄𝑄𝑖𝑖− 𝑄𝑄    𝑄𝑄 𝑖𝑖− 𝑄𝑄  𝑛𝑛
𝑖𝑖

𝑛𝑛
𝑖𝑖

   (1) 

โดย   𝑄𝑄𝑖𝑖   คือค่าระดับน้ าจริง ณ เวลา i 

 𝑄𝑄𝑖𝑖   คือค่าระดับน้ าจากแบบจ าลอง ณ เวลา i 

 𝑄𝑄   คือค่าเฉลี่ยของระดับน้ าจริง 

 𝑄𝑄   คือค่าเฉลี่ยระดับน้ าจากแบบจ าลอง 

 

 

ผลการวิจัยและอภิปราย 

จากก ารคัดเลือกตัวแปรน าเข้า ทั้ง 4 วิธี ผลการ

คัดเลือกแสดงใน Table 1 และ Table 2 ส าหรับ 6 และ 

12 ชั่วโมงล่วงหน้า  ตามล าดับ  โดย การพยากรณ์  6 

ชั่วโมงล่วงหน้า วิธี  G มีการคัดเลือกตัวแปรมากที่สุด

คือ 32 ตัวแปร ส่วนวิธี CS เลือกมาเพียง 9 ตัวแปร ซึ่ง

ไม่มีตัวแปรของสถานี P.67 และ P.20 เน่ืองจากทั้ง

สองสถานีไม่มีความสัมพันธ์กับระดับน้ า สถานี P.1 

t+6 เน่ืองจากมีค่าสหสัมพันธ์น้อยกว่า 0.9  

Table 1 

ส่วนตัวแปรที่ถูกเลือก ส าหรับพยากรณ์ 12 ชั่วโมง

ล่วงหน้ารูปแบบการคัดเลือกมีความคล้ายกับการ

พยากรณ์ 6 ชั่วโมงล่วงหน้า เช่น วิธี  G เลือกตัวแปร

มากที่สุด 33 ตัวแปร และวิธี  CS เลือกเพียง 7 ตัวแปร

โดยไม่เลือกตัวแปรของสถานี  P.67 และ P.20 แต่

อย่างไรก็ตาม ส่ิงที่เห็นได้ชัดเจนคือ เมื่อระยะเวลาการ

พยากรณ์มากขึ้น จ านวนตัวแปรที่มีนัยส าคัญกับค่า

พยากรณ์ ที่ถูกเลือกจะเร่ิมมีจ านวนลดลง เน่ืองจากเมื่อ

ค านวณหาค่ าสหสัมพันธ์จากวิธี  Cross Correlation 

พบว่า ตัวแปรที่มีค่าสหสัมพันธ์มากกว่า 0.9 มีจ านวน

	 โดย 	  คือค่าระดับน�้ำจริง ณ เวลา i

		   คือค่าระดับน�้ำจากแบบจ�ำลอง ณ เวลา i

		   คือค่าเฉลี่ยของระดับน�้ำจริง

		   คือค่าเฉลี่ยระดับน�้ำจากแบบจ�ำลอง

ผลการวิจัยและอภิปราย
	 จากการคัดเลือกตัวแปรน�ำเข้า ทั้ง 4 วิธี ผลการคัด

เลอืกแสดงใน Table 1 และ Table 2 ส�ำหรบั 6 และ 12 ชัว่โมง

ล่วงหน้า ตามล�ำดับ โดย การพยากรณ์ 6 ชั่วโมงล่วงหน้า วิธี 

G มีการคัดเลือกตัวแปรมากที่สุดคือ 32 ตัวแปร ส่วนวิธี CS 

เลือกมาเพียง 9 ตัวแปร ซึ่งไม่มีตัวแปรของสถานี P.67 และ 

P.20 เนื่องจากท้ังสองสถานีไม่มีความสัมพันธ์กับระดับน�้ำ 

สถานี P.1 t+6 เนื่องจากมีค่าสหสัมพันธ์น้อยกว่า 0.9 

Table 1 	Input variables selection t+6

P.1 C CS G S P.67 C CS G S P.75 C CS G S P.20 C CS G S

t X X X X t X t X X X X t X X

t-1 X X t-1 t-1 X X X t-1

t-2 X X X X t-2 t-2 X t-2 X

t-3 X X t-3 X t-3 X t-3

t-4 X t-4 X t-4 X X t-4 X

t-5 X t-5 X X t-5 X t-5 X

t-6 X X X t-6 t-6 X t-6 X

t-7 X X t-7 X t-7 X t-7 X X

t-8 X X t-8 t-8 X t-8

t-9 X X t-9 t-9 X X t-9

t-10 X X t-10 X t-10 X X t-10 X

t-11 X X t-11 t-11 t-11

t-12 X t-12 t-12 X t-12 X

t-13 X X X t-13 t-13 t-13

t-14 t-14 t-14 t-14 X X

t-15 X t-15 t-15 X t-15 X

t-16 t-16 t-16 X t-16 X

t-17 X t-17 t-17 t-17

t-18 t-18 t-18 X t-18 X
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P.1 C CS G S P.67 C CS G S P.75 C CS G S P.20 C CS G S

t-19 t-19 t-19 X t-19 X

t-20 t-20 t-20 t-20

t-21 t-21 t-21 X t-21

t-22 t-22 t-22 t-22 X X

t-23 t-23 X t-23 t-23

t-24 t-24 t-24 t-24 X

Total 25 9 32 19

	 ส่วนตัวแปรที่ถูกเลือกส�ำหรับพยากรณ์ 12 ชั่วโมง

ล่วงหน้ารูปแบบการคัดเลือกมีความคล้ายกับการพยากรณ์ 6 

ชั่วโมงล่วงหน้า เช่น วิธี G เลือกตัวแปรมากที่สุด 33 ตัวแปร 

และวธิ ีCS เลอืกเพยีง 7 ตวัแปรโดยไม่เลอืกตัวแปรของสถานี 

P.67 และ P.20 แต่อย่างไรก็ตาม สิ่งที่เห็นได้ชัดเจนคือ เมื่อ

ระยะเวลาการพยากรณ์มากขึ้น จ�ำนวนตัวแปรที่มีนัยส�ำคัญ

กบัค่าพยากรณ์ ทีถ่กูเลอืกจะเริม่มจี�ำนวนลดลง เนือ่งจากเมือ่

ค�ำนวณหาค่าสหสัมพันธ์จากวิธี Cross Correlation พบว่า 

ตวัแปรทีม่ค่ีาสหสมัพนัธ์มากกว่า 0.9 มจี�ำนวนลดลงเมือ่เทยีบ

กบัตวัแปรทีมี่ค่าสหสมัพนัธ์มากกว่า 0.9 ส�ำหรบัการพยากรณ์ 

6 ชัว่โมงล่วงหน้า ยกเว้นวธิ ีS ทีม่ตีวัแปรเพิม่จาก 19 เป็น 24 

ตัวแปร

Table 2 	Input variables selection t+12

P.1 C CS G S P.67 C CS G S P.75 C CS G S P.20 C CS G S

t X X X X t X X t X X X X t X X

t-1 X X t-1 X t-1 X X X t-1 X

t-2 X X X X t-2 X X t-2 X X t-2 X X

t-3 X t-3 t-3 X t-3

t-4 X t-4 X t-4 X X X t-4

t-5 X X t-5 X t-5 X t-5 X

t-6 X X t-6 X t-6 X t-6 X

t-7 X X X t-7 t-7 X t-7 X

t-8 t-8 t-8 t-8 X X

t-9 X t-9 t-9 t-9

t-10 t-10 X t-10 X t-10 X

t-11 t-11 t-11 X t-11 X X

t-12 X t-12 X t-12 X t-12

t-13 t-13 t-13 t-13 X

t-14 t-14 t-14 t-14

t-15 t-15 t-15 X t-15

t-16 t-16 t-16 X t-16 X

t-17 t-17 t-17 t-17

t-18 X X t-18 X t-18 t-18

t-19 t-19 t-19 t-19 X X

t-20 t-20 t-20 t-20

t-21 X t-21 t-21 t-21

Table 1 	Input variables selection t+6 (continue)
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P.1 C CS G S P.67 C CS G S P.75 C CS G S P.20 C CS G S

t-22 t-22 t-22 X t-22

t-23 t-23 t-23 t-23

t-24 X t-24 t-24 t-24 X X

Total 13 7 33 24

	 เมื่อได้ตัวแปรที่ถูกคัดเลือกแล้วจ�ำนวนโหนดในชั้น

ซ่อนเร้นจะถูกก�ำหนดตามจ�ำนวนตัวแปรน�ำเข้า (Table 3)

Table 3 Number of hidden nodes

t+6 No. of input

variable

No. of hidden node

1 25% 50% 75% 100%

C 25 1 7 13 19 25

CS 9 1 3 5 7 9

G 32 1 8 16 24 32

S 19 1 5 10 15 19

t+12 No. of input

variable

No. of hidden node

1 25% 50% 75% 100%

C 13 1 3 6 9 13

CS 7 1 2 3 5 7

G 33 1 8 16 24 33

S 24 1 6 12 18 24

	 จาก Figure 3 แสดงค่าสถติ ิR2 จากการพยากรณ์น�ำ้

ท่วม 6 ชัว่โมงล่วงหน้า กระบวนการเรยีนรูแ้ต่ละเภทส่วนมาก

จะมีประสิทธิภาพค่อนข้างคงที่แม้จะมีการใช้จ�ำนวนโหนดใน

ชั้นซ่อนเร้นที่แตกต่างกันหรือตัวแปรท่ีแตกต่างกัน โดยมีค่า 

R2 ประมาณ 0.99 ยกเว้นการเรียนรู้ GD, GDM และ GDX ที่

มีประสิทธิภาพเปลี่ยนแปลงตามจ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนเร้น

และมีช่วงค่า R2 ส่วนมากต�่ำกว่า 0.99 

Table 4 R2 values of models with 1 hidden node at t+6 and t+12 hour 

t+6 BFG BR CGB CGF CGP LM OSS RP SCG GD GDM GDX

Model C 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.95 0.94 0.97

Model CS 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.93 0.94 0.97

Model G 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.98 0.98 0.99 0.95 0.94 0.95

Model S 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99 0.96 0.95 0.97

t+12 BFG BR CGB CGF CGP LM OSS RP SCG GD GDM GDX

Model C 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.88 0.88 0.91

Model CS 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.89 0.90 0.93

Model G 0.97 0.97 0.97 0.97 0.96 0.97 0.96 0.96 0.97 0.93 0.93 0.95

Model S 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.96 0.97 0.93 0.93 0.95

Table 2 	Input variables selection t+12 (continue)
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Figure 3 R2 Values of testing all 12 learning algorithms between August and September 2005 at t+6 
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Figure 3 R2 Values of testing all 12 learning algorithms between August and September 2005 at t+6

	 ส�ำหรับ Figure 4 แสดงให้เห็นผลของการพยากรณ์ 

12 ชั่วโมงล่วงหน้า รูปแบบของค่าสถิติ R2 มีความคล้ายกับ

การพยากรณ์ 6 ชั่วโมงล่วงหน้า โดยกระบวนการเรียนรู้ GD, 

GDM และ GDX มีประสทิธภิาพทีค่่อนข้างแย่ทีส่ดุ เพราะเมือ่

พิจารณาเส้นกราฟ เส้นทึบกากบาทสีเขียว (GD) เส้นประ

วงกลมสีฟ้า (GDM) และ เส้นประดอกจันสีเลือดหมู (GDX) 

แสดงค่าสถติิ R2 ได้น้อยทีสุ่ด ส่วนจ�ำนวนโหนดในชัน้ซ่อนเร้น

ที่เหมาะสมที่สุดคือ ร้อยละ 50 โดยมีค่าสถิติ R2 สูงสุด 0.98

  
 

 

 

Figure 4 R2 Values of testing all 12 learning algorithms between August and September 2005 at t+12 
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Figure 4 R2 Values of testing all 12 learning algorithms between August and September 2005 at t+12
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	 จากค่าสถิติ R2 จะเห็นได้ชัดว่าเมื่อใช้ตัวแปรน�ำเข้า

ที่ได้จากการคัดเลือกโดยวิธี C ทุกประเภทการเรียนรู้จะมี

ประสิทธิภาพที่ค่อนข้างคงท่ีมากกว่าทุกวิธี แม้ว่าจะมีการใช้

จ�ำนวนโหนดในชัน้ซ่อนเร้นทีแ่ตกต่างกนั เมือ่น�ำผลพยากรณ์

จากแบบจ�ำลองมีจ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนเร้น ร้อยละ 50 มา

แสดงในไฮโดรกราฟ (Figure 5) พบว่า กระบวนการเรียนรู้

แต่ละประเภทพยากรณ์ได้ค่อนข้างแม่นย�ำซึง่สอดคล้องกบัค่า 

R2 แต่เนื่องจากเป็นการพยากรณ์รายช่ัวโมงไฮโดรกราฟที่

แสดงใน Figure 5 ไม่สามารถทีจ่ะสรปุได้ชดัเจนว่ากระบวนการ

เรยีนรู้ประเภทใดให้ผลเหมอืนกนัหรอืแตกต่างกนั ดงันัน้ไฮโดร 

กราฟที่แสดงใน Figure 6 เป็นการตัดช่วงข้อมูลเฉพาะช่วงที่

เกิดเหตุการณ์น�้ำท่วม 2 เหตุการณ์ โดยกระบวนการเรียนรู้ที่

พยากรณ์ใกล้เคยีงกบัระดบัน�ำ้จริงในช่วงทีร่ะดบัน�ำ้ล้นตลิง่ได้

ดีและเหมือนกันคือ BFG, CGB, CGF, CGP, RP, OSS และ 

SCG ส่วน BR, GD, GDM, GDX และ LM พยากรณ์ช้ากว่า

เหตกุารณ์จรงิ แต่อย่างไรกต็าม เมือ่พจิารณาถงึการพยากรณ์ 

ณ ระดับน�้ำท่วมสูงสุดพบว่า การพยากรณ์ 6 ชั่วโมงล่วงหน้า 

กระบวนการเรียนรู้ที่พยากรณ์ได้ดีในช่วงระดับน�้ำล้นตลิ่ง  

จะพยากรณ์ค่าระดบัน�ำ้สงูสดุได้สูงเกนิกว่าระดบัจรงิประมาณ 

30-45 เซนติเมตร (เหตุการณ์น�้ำท่วมใหญ่) และนอกจากนั้น

กลุ่มกระบวนการเรียนรู ้ที่พยากรณ์ช้ากว่าเหตุการณ์จริง  

ในช่วงน�ำ้ล้นตลิง่พบว่า พยากรณ์ค่าระดับน�ำ้สงูสุดได้ค่อนข้างดี 

เช่น BR, GD, GDX และ LM พยากรณ์คลาดเคลื่อนเพียง 13, 

15, 8, และ 5 เซนติเมตร ตามล�ำดับ

  
 

 

Figure 5 Hydrographs of Cross Correlation with hidden node 50% of 12 learning algorithms at the first and 

second flood event 2005, t+6 
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Figure 5 	Hydrographs of Cross Correlation with hidden node 50% of 12 learning algorithms at the first and second 

flood event 2005, t+6
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Figure 6 Rescaled hydrographs of Cross Correlation with hidden node 50% of 12 learning algorithms at the 

first and second flood event 2005, t+6 
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Figure 6 	Rescaled hydrographs of Cross Correlation with hidden node 50% of 12 learning algorithms at the first and 

second flood event 2005, t+6

	 ส�ำหรับการพยากรณ์ 12 ชั่วโมงล่วงหน้า (Figure 7) 

ไฮโดรกราฟให้ผลการพยากรณ์สอดคล้องกับค่า R2 ซึ่งแสดง

ว่ากระบวนการเรียนรู้ส่วนมากให้ผลการพยากรณ์ท่ีคล้ายกัน 

และมค่ีาคลาดเคลือ่นในการพยากรณ์ในช่วงค่าระดบัน�ำ้สงูสดุ

มากกว่าค่าระดบัน�ำ้จรงิ เพ่ือให้สามารถแยกแยะประสทิธภิาพ

ของกระบวนการเรยีนรูแ้ต่ละประเภทในการพยากรณ์ระดับน�ำ้

รายชัว่โมง ไฮโดรกราฟใน Figure 8 จงึถกูตดัและแสดงผลการ

พยากรณ์ในเฉพาะช่วงการเกิดน�้ำท่วม โดยกลุ่มกระบวนการ

เรียนรู้ที่สามารถพยากรณ์ระดับน�้ำล่วงหน้าในช่วงน�้ำล้นตลิ่ง

ได้ดีและพยากรณ์ได้ช้ากว่าเหตุการณ์จริง เหมือนกับผลการ

พยากรณ์ 6 ชั่วโมงล่วงหน้า และเนื่องจากการพยากรณ์ 12 

ชั่วโมงล่วงหน้า ค่าความคลาดเคลื่อนจากการพยากรณ์โดย

เฉพาะ ณ ระดับน�้ำสูงสุดจึงเกิดค่าความคลาดเคลื่อนมากกว่า

การพยากรณ์ 6 ชัว่โมงล่วงหน้า โดยพยากรณ์สูงกว่าระดบัน�ำ้

สงูสดุประมาณ 70-80 เซนตเิมตร โดยกระบวนการเรียนรู้ BR 

เป็นกระบวนการเรียนรู้ที่พยากรณ์ค่าระดับน�้ำสูงสุดได้ใกล้

เคียงที่สุดคือพยากรณ์สูงกว่าระดับจริง 26 เซนติเมตร
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Figure 7 Hydrographs of Cross Correlation with hidden node 50% of 12 learning algorithms at the first and 

second flood event 2005, t+12 
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Figure 7 	 Hydrographs of Cross Correlation with hidden node 50% of 12 learning algorithms at the first and second 

flood event 2005, t+12
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Figure 8 Rescaled hydrographs of Cross Correlation with hidden node 50% of 12 learning algorithms at the 

first and second flood event 2005, t+12 
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Figure 8 	 Rescaled hydrographs of Cross Correlation with hidden node 50% of 12 learning algorithms at the first and 

second flood event 2005, t+12

สรุปและข้อเสนอแนะ
จากการทดสอบ 2 เหตุการณ์น�้ำท่วม ในปี ค.ศ. 2005 พบว่า 

กระบวนการเรยีนรูส่้วนมากในภาพรวมให้ผลการพยากรณ์ไม่

แตกต่างกนัมากนกั ดงัค่าสถติ ิR2 มค่ีา 0.99 ส�ำหรับพยากรณ์ 

6 ชั่วโมงล่วงหน้า และ 0.97 ส�ำหรับพยากรณ์ 12 ชั่วโมงล่วง

หน้า (Table 4) แต่อย่างไรกต็ามเมือ่พจิารณาไฮโดรกราฟแล้ว

พบว่า แบบจ�ำลองที่สามารถพยากรณ์ช่วงระดับน�้ำล้นตลิ่งได้

ดี มี BFG, CGB, CGF, CGP, RP, OSS และ SCG ซึ่งให้ผล

การพยากรณ์ใกล้เคียงกันมาก 

	 เมื่อพิจารณาถึงระยะเวลาในการประมวลผล 

กระบวนการเรียนรู้เกือบทุกกระบวนการเรียนรู้ค่อนข้างเร็ว 

ยกเว้น BR ท่ีใช้เวลามากท่ีสุด โดยตัวอย่างระยะเวลาการ

ประมวลผลของแบบจ�ำลอง 50 รอบ (ส�ำหรบัเคร่ืองคอมพวิเตอร์ 

Intel R Core (TM) i7-6700 CPU@ 3.4 GHz และ 8GB Ram) 
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เมื่อใช้จ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนเร้นมากที่สุดคือ 33 โหนด คือ 

1 นาที (SCG, GDM และ GDX) 2 นาที (CGB, CGP และ 

OSS) 3 นาที (CGF และ RP) 4 นาที (GD) 8 นาที (LM) 30 

นาที (BFG) และ 240 นาที หรือ 4 ชั่วโมง (BR)

	 นอกจากนั้นแล้วการเลือกใช้ตัวแปรข้อมูลน�ำเข้าที่

แตกต่างกันก็มีผลต่อประสิทธิภาพในการพยากรณ์ในแต่ละ

ประเภทกระบวนการเรียนรู ้ แต่อย่างไรก็ตามส�ำหรับการ

ออกแบบโครงข่ายประสาทเทยีมต่อไปส�ำหรบัการพยากรณ์น�ำ้

ท่วม ณ 6 และ 12 ชั่วโมงล่วงหน้า ในลุ่มน�้ำปิงตอนบน สถานี 

P.1 ควรจะใช้กระบวนการเรียนรู้ประเภทใดประเทหน่ึงได้ 

เพราะมีประสทิธภิาพทีใ่กล้เคียงกนั (BFG, CGB, CGF, CGP, 

RP, OSS และ SCG) แต่ถ้าต้องการเลือกใช้กระบวนการเรียนรู ้

ทีใ่ช้เวลาการประมวลทีร่วดเรว็ ควรเลอืกใช้กระบวนการเรยีนรู ้

SCG, CGB, CGP หรือ OSS เนื่องจากใช้เวลาประมวลผล

ค่อนข้างเรว็ หรอืถ้าต้องการให้ได้ความแม่นย�ำในการพยากรณ์

ค่าระดับน�้ำสูงสุดกระบวนการเรียนรู้ที่ควรเลือกใช้คือ LM 

เนื่องจาก LM พยากรณ์คลาดเคลื่อนเพียง 5 เซนติเมตร และ

ใช้ระยะเวลาประมวลผลเพียง 8 นาท ีแต่อย่างไรกต็าม จ�ำนวน

โหนดในชั้นซ่อนเร้นที่เหมาะสมส�ำหรับงานวิจัยนี้คือ 13 และ 

6 โหนด ส�ำหรับการพยากรณ์ 6 และ 12 ชั่วโมง ตามล�ำดับ 

(จ�ำนวน 50% จากจ�ำนวนตัวแปรข้อมูลน�ำเข้าที่คัดเลือกจาก

วิธี C หรือ วิธี ผสม ระหว่าง Cross Correlation + Stepwise 

Regression) ซึ่งท�ำให้ระยะเวลาการประมวลผล 50 รอบ จะ

ใช้ระยะเวลาเพยีง 1-2 นาท ีซึง่เหมาะส�ำหรบัเคร่ืองคอมพวิเตอร์ 

ที่มีใช้กันทั่วๆ ไป 
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