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บทคัดย่อ 

การพยากรณ์นํ้ าท่าเป็นหน่ึงในมาตรการป้องกนัท่ีสําคญัสําหรับการบรรเทาความเสียหายจากอุทกภยัท่ีส่งผลกระทบ

ต่อชีวิตและทรัพยสิ์นของมนุษย ์การพฒันาแบบจาํลองท่ีมีความซับซ้อนร่วมกบัชุดขอ้มูลท่ีมีอยู่อย่างเพียงพอจะช่วยให ้

ผลการคาดการณ์มีความแม่นยาํย่ิงขึ้น ในการศึกษาน้ีไดเ้สนอแนวคิดการพยากรณ์อตัราการไหลโดยใชแ้บบจาํลองโครงข่าย

ประสาทเทียมร่วมกบัการประยุกต์ใช้พารามิเตอร์ของการตอบสนองของเวลาในลุ่มนํ้ า เพ่ือพยากรณ์อตัราการไหลราย

ชัว่โมงล่วงหน้า 12 ชัว่โมง ในพ้ืนท่ีลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย ในการศึกษาไดจ้ดัทาํแบบจาํลองเป็น 2 กรณี ไดแ้ก่ 

กรณีท่ี 1 การประยุกต์ใช้ค่าความสัมพันธ์ทางสถิติ (Case–Correl) และกรณีท่ี 2 การประยุกต์ใช้พารามิเตอร์ของ 

การตอบสนองของเวลา (Case–TC) จากผลการศึกษาพบว่า ผลการพยากรณ์อตัราการไหลล่วงหน้า 12 ชั่วโมง ท่ีสถานี 

วดันํ้ าท่า N.1 ของลุ่มนํ้าน่านตอนบน และสถานีวดันํ้าท่า Kh.58A ของลุ่มนํ้าเลย แบบจาํลองในกรณีท่ี 2 (Case–TC) มีความ

แม่นยาํในการพยากรณ์อตัราการไหลไดดี้กว่ากรณีท่ี 1 (Case–Correl) ในทั้งสองลุ่มนํ้ า นอกจากน้ียงัพบว่าแบบจาํลอง

สามารถคาดการณ์อัตราการไหลในช่วงเวลาท่ีเกิดปริมาณนํ้ าท่าสูงสุด (Peak flow) ได้ใกล้เคียงกับค่าตรวจวัด  

โดยมีเปอร์เซ็นต์ความแตกต่างจากค่าตรวจวดัประมาณ 3–8% และ 8–11% สําหรับกรณี Case–TC และ Case–Correl 

ตามลําดับ จากผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีประยุกต์ใช้ร่วมกับพารามิเตอร์ 
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การตอบสนองของเวลาในลุ่มนํ้ ามีประสิทธิภาพในการพยากรณ์นํ้าท่าท่ีล่วงหนา้ไดเ้ป็นอยา่งดี และสามารถนาํผลพยากรณ์

ไปใชเ้พ่ือการติดตามสถานการณ์นํ้าตลอดจนการวางแผนเตือนภยันํ้าท่วมในพ้ืนท่ีเป้าหมายต่อไปได ้

คําสําคัญ: การพยากรณ์อตัราการไหล, พารามิเตอร์การตอบสนองของเวลา, โครงข่ายประสาทเทียม 

Abstract 

Flood forecasting is one of the most essential preventative measures for decreasing the damage caused by floods to 

human life and property. Developing advanced models in conjunction with a significant amount of available data will 

improve the accuracy of forecasts. This study proposes the concept of discharge forecasting utilizing a neural network 

model and the application of time response parameters in the watershed. To forecast the hourly discharge in the Upper 

Nan and Loei watersheds of 12 hours in advance. In this study, we investigated the model in the setting of two case 

studies: case 1, the application of statistical correlation (Case–Correl) and case 2, the application of the time response 

parameter (Case–TC). From the study results, it showed that the outcomes of 12-hour advance discharge forecasting at 

runoff Station N.1 in Upper Nan Basin and runoff station Kh.58A in Loei Basin were as follows: Case 2 (Case–TC) was 

more accurate than Case 1 (Case–Correl) in predicting flow rates in both watersheds. In addition, it was determined that 

the model accurately predicted the flow rate during the period of peak flow, with a deviation from the observed discharge 

approximately 3–8% and 8–11% for Case–TC and Case–Correl examples, respectively. The results indicate that the neural 

network model applying with time response parameters has a high forecasting capability of flow rate. And the findings of 

the forecast can be used to monitor the water situation and prepare for flood warning in the target area. 

Keywords: Discharge Prediction, Response Time Parameter, Artificial Neural Networks

1. บทนํา 

การเปล่ียนแปลงสภาพภูมิอากาศและการเปล่ียนแปลง

การใช้ประโยชน์ท่ีดินในปัจจุบัน ส่งผลต่อสภาพการเกิด

นํ้ าฝน นํ้ าท่า ในพ้ืนท่ีประเทศไทย ทาํให้เกิดสภาพแห้งแลง้

ท่ียาวนานขึ้นในช่วงฤดูแล้ง และมีความเข้มฝนท่ีมากขึ้น

ในช่วงฤดูฝน ซ่ึงส่งผลให้เกิดอุทกภัยในหลายพ้ืนท่ีของ

ประเทศไทย ก่อให้เกิดความเสียหายต่อชีวิตและทรัพยสิ์น

ของประชาชน [1] การเตือนภยัล่วงหน้าจึงเป็นมาตรการ

สําคญัท่ีจะบรรเทาและลดผลกระทบต่อชีวิตและทรัพยสิ์นได ้

ดงันั้นการพยากรณ์นํ้ าท่าในพ้ืนท่ีเส่ียงภยันํ้ าหลากท่ีแม่นยาํ 

จึงมีความจาํเป็นอยา่งย่ิงท่ีจะทาํให้การเตือนภยัล่วงหน้าได้

อยา่งมีประสิทธิภาพ ปัจจุบนัการพยากรณ์นํ้าท่าในพ้ืนท่ีต่าง ๆ  

ของประเทศไทยได้มีการประยุกต์ใช้แบบจําลองนํ้ าฝน–

นํ้ าท่าในหลายรูปแบบ อาทิเช่น ประยุกต์ใช้แบบจําลอง

นํ้ าฝน–นํ้ าท่ า  ประเภท  Physical based distributed model  

[2–4] ก าร ป ร ะ ยุ ก ต์ ใ ช้แ บ บ จําล อ ง ปร ะ เ ภท  Lumped 

conceptual model เพ่ือพยากรณ์นํ้ าท่าโดยใชข้อ้มูลฝน [5–7] 

แบบจาํลองดงักล่าวขา้งตน้สามารถจาํลองเหตุการณ์การเกิด

นํ้ าท่าใกล้เคียงสภาพความเป็นจริงและมีความถูกต้อง

แม่นยาํในระดับสูง อย่างไรก็ตามกระบวนการดังกล่าวน้ี 

มีความยุ่งยากในการเตรียมข้อมูลด้านเข้าหลายชุดข้อมูล 

นอกจากนั้นแลว้ยงัตอ้งอาศยัความชาํนาญในการสอบเทียบ

แบบจาํลองเพ่ือให้ไดม้าซ่ึงชุดพารามิเตอร์ท่ีเป็นตวัแทนของ

พ้ืนท่ีอีกดว้ย ในปัจจุบนัการประยุกต์ใช ้Data-driven model 

นิยมนํามาประยุกต์ใช้ในงานด้านวิศวกรรมทรัพยากรนํ้ า 

สําหรับการคาดการณ์ข้อมูลต่าง ๆ ซ่ึงให้ผลการประเมิน 

อยู่ในระดับสูงไม่ด้อยไปกว่าแบบจําลองประเภทอ่ืน  

อีกทั้ งย ังใช้ข้อมูลนําเข้าท่ีไม่ซับซ้อนและง่ายต่อการ

นาํไปใชง้าน [8] โดยหน่ึงในวิธี Data-driven model ท่ีเป็นท่ี

รู้จักกันทั่วไป คือ แบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียม 

(Artificial Neural Networks, ANNs) ซ่ึงเป็นแบบจาํลองท่ีมี

โครงสร้างท่ีไม่ซับซ้อน สามารถสร้างความสัมพนัธ์ของ 
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ชุดข้อมูลได้ทั้งแบบเชิงเส้น (Linear) และแบบไม่เชิงเส้น 

(Nonlinear) จึงถูกนิยมนาํมาใช้สําหรับงานดา้นอุทกวิทยา

โดยเฉพาะอย่างย่ิงการพยากรณ์นํ้ าท่า [9–12] นอกจากนั้น

แล้ว ANNs มักจะถูกนํามาใช้เป็นแบบจาํลองพ้ืนฐานเพ่ือ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจําลอง Data–driven 

model ตวัอ่ืน ๆ [13–15] อาทิเช่น Parisouj และคณะ [15] ได้

เปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจําลอง Data-driven model 

ประกอบดว้ย SVR, ANN, และ ELM สําหรับการพยากรณ์

นํ้ าท่ารายวันและรายเดือนใน 4 ลุ่มนํ้ า ท่ีมีสภาพอากาศ 

ท่ีแตกต่างกนัในประเทศสหรัฐอเมริกา ผลการศึกษาโดยรวม

ได้สรุปว่าแบบจําลอง SVR ให้ผลการประเมินดีท่ีสุด 

อยา่งไรก็ตามจะเห็นไดว่้าแบบจาํลอง ANN แสดงให้เห็นถึง

ผลการประเมินท่ีไม่ได้แตกต่างอย่างมีนัยสําคัญกว่า

แบบจาํลองทั้งสอง โดยเฉพาะผลการประเมินในช่วงของ

การตรวจพิสูจน์ในลุ่มนํ้ า Chehalis River ท่ี ANN ให้ผลการ

ประเมินดีท่ีสุด ในช่วงหลายปีท่ีผ่านมา บรรดานักวิจยัได้

พฒันาอลักอริทึมของ Data-driven model ให้มีประสิทธิภาพ

มากย่ิงขึ้น โดยการผสมผสานแบบจาํลองเข้าไปมากกว่า

หน่ึงแบบจาํลอง หรือการเพ่ิมเติมคุณลกัษณะทางอุทกวิทยา

เขา้ไปเป็นหน่ึงในเง่ือนไขของแบบจาํลองเพ่ือให้สามารถ

เรียนรู้กระบวนการทางอุทกวิทยาได้มากย่ิงขึ้น สําหรับ

วิธีการแบบดั้ งเดิมในการวิเคราะห์กราฟนํ้ าท่วม (Flood 

Hydrograph) ท่ีมีพารามิเตอร์ของการตอบสนองของเวลา 

อาทิ เ ช่น Time of Concentration (TC), Lag Time (TL) และ 

Time to Peak (TP) พารามิเตอร์เหล่าน้ีมกัใชเ้พ่ือระบุลกัษณะ

ของพ้ืนท่ีรับนํ้ า นํ้ าท่า ตลอดจนการกระจายปริมาณนํ้ าฝน 

ท่ีมีประสิทธิภาพ [16] แนวคิด TC มกัจะนาํมาใชเ้พ่ือคาํนวณ

เวลาของการไหลท่ีส่งผลต่อการระบายนํ้ าสูงสุดของลุ่มนํ้ า

จากจุดท่ีไกลท่ีสุดจนถึงจุดออก [17] โดยพารามิเตอร์ TC นั้น 

สามารถประเมินได้จากสมการเชิงประจักษ์ (Empirical 

formula) หลากหลายสมการ [16],[18–22] ซ่ึงแต่ละสมการนั้น 

มักเก่ียวข้องกับข้อมูลธรณีสัณฐานวิทยา และภูมิอากาศ

วิทยาของพ้ืนท่ี รับนํ้ า  รวมทั้ งข้อมูลการไหลของนํ้ า 

บนพ้ืนดินและการไหลของนํ้ าในแม่นํ้ าลาํธาร ซ่ึงข้อมูล

เหล่าน้ีจะถูกนํามาสร้างความสัมพันธ์โดยวิธี Stepwise 

Multiple Regression Analysis [18],[23],[24] เ พ่ือประเมิน

ค่าพารามิเตอร์ TC ซ่ึงพารามิเตอร์ดังกล่าวน้ีจะถูกนําไป

ประยุกต์ใช้สําหรับการวิเคราะห์นํ้ าท่วมต่าง ๆ  อาทิเช่น  

การทาํนายปริมาณนํ้ าหลาก [25] การวิเคราะห์การเคล่ือนตวั

ของนํ้ าหลากในแม่นํ้ า [26] และการออกแบบปริมาณนํ้ าหลาก

ของระบบระบายนํ้า [24] 

การประเมินเวลาการเกิดนํ้ าท่าสูงสุด (TC) ดว้ยวิธี NRCS 

velocity method ซ่ึงพฒันาโดย Natural Resources Conservation 

Service (NRCS) มักถูกนํามาใช้เพ่ือประเมินค่า TC สําหรับ 

Overland Flow และ Channel Flow [17],[27],[28] ซ่ึงวิ ธีการ

ดงักล่าวน้ีจะแบ่งเส้นทางการไหลออกเป็นแต่ละส่วน จากนั้น

จะคาํนวณการเดินทางของนํ้ าเป็นช่วง ๆ  และรวมแต่ละส่วน

เขา้ดว้ยกนัจนเป็นพารามิเตอร์ TC ท่ีเป็นตวัแทนของลุ่มนํ้านั้น  

ดังนั้ นในการศึกษาน้ี  ได้นําเสนอแบบจําลองการ

พยากรณ์นํ้ าท่าแบบ Multi–Step Forecasting Model ตั้งแต่

ชั่วโมงท่ี 1 ถึง 12 โดยใช้ขอ้มูลนํ้ าท่ารายชั่วโมงจากสถานี

เฝ้าระวงัและสถานีเตือนภัยนํ้ าท่วมจากกรมชลประทาน

สําหรับพ้ืนท่ีศึกษาในลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย  

โดยแนวคิด TC จะถูกนาํมาประยุกต์ใช้เพ่ือเพ่ิมคุณลกัษณะ

ทางอุทกวิทยาให้กับแบบจาํลองโครงข่ายประสาทเทียม 

เ พ่ือเ พ่ิมประสิทธิภาพให้ กับผลการพยากรณ์นํ้ าท่ า  

โดยเปรียบเทียบกับผลการประเมินด้วยกระบวนการ

สหสัมพันธ์ไขว้ (Cross correlation) แบบทั่วไป สําหรับ

วิธีการศึกษารวมทั้งกรอบแนวคิดไดถู้กสรุปไวใ้นหัวข้อท่ี 2 

การวิ เคราะห์ผลและการประเมินประสิทธิภาพของ

แบบจาํลองได้รับการอธิบายอย่างละเอียดโดยระบุไว้ใน 

หัวข้อท่ี 3 และบทสรุปผลการศึกษาจะระบุไวใ้นหัวข้อท่ี 4 

 

2. พื้นท่ีศึกษาและวิธีการวิจัย 

ในการศึกษาน้ี ไดน้าํเสนอวิธีการพยากรณ์นํ้ าท่าโดยใช้

ขอ้มูลอตัราการไหลรายชัว่โมงจากสถานีตรวจวดัดา้นเหนือ

นํ้ าเ พ่ือเป็นข้อมูลนําเข้าสําหรับแบบจําลองโครงข่าย

ประสาทเทียม ซ่ึงได้ทาํการศึกษา 2 พ้ืนท่ี ประกอบด้วย  

ลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย ดังแสดงใน รูปท่ี 1  

โดยมีรายละเอียดท่ีสาํคญัดงัต่อไปน้ี  
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(ก) (ข) 

รูปท่ี 1 พ้ืนท่ีศึกษา (ก) สถานีวดันํ้าท่าในลุ่มนํ้าน่านตอนบน และ (ข) สถานีวดันํ้าท่าในลุ่มนํ้าเลย 

 

2.1 พื้นท่ีศึกษา 

พ้ืนท่ีศึกษาลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลยดงัแสดง

ในรูปท่ี 1 โดยลุ่มนํ้ าน่านตอนบนตั้งอยู่ทางภาคเหนือของ

ประเทศไทย มีขนาดพ้ืนท่ีรับนํ้ า 8,706 ตารางกิโลเมตร 

พ้ืนท่ีส่วนใหญ่อยูใ่นเขตจงัหวดัน่าน สภาพภูมิประเทศของ

ลุ่มนํ้าน่านตอนบนประกอบไปดว้ยเทือกเขาสูง ลาํนํ้าสายหลกั 

คือ แม่นํ้ าน่าน มีตน้กาํเนิดมาจากเทือกเขาหลวงพระบาง 

ลาํนํ้ าสาขาท่ีสําคัญ ประกอบด้วย นํ้ าวา้ ซ่ึงไหลมาจาก

เทือกเขาหลวงพระบาง มาบรรจบทางฝ่ังซ้ายของแม่นํ้ าน่าน 

ท่ีอาํเภอเวียงสา จงัหวดัน่าน สาํหรับการศึกษาน้ีจะพิจารณา

เฉพาะ พ้ืน ท่ี ลุ่มนํ้ า น่ านตอนบน บริ เวณพ้ืน ท่ี รับนํ้ า 

ของสถานีวัดนํ้ าท่า N.1 ซ่ึงมีขนาดพ้ืนท่ีรับนํ้ า  4 ,560  

ต าร าง กิ โ ล เ ม ต ร  สํ า ห รั บ ลุ่ ม นํ้ า เ ล ย  ตั้ ง อ ยู่ท าง ภาค

ตะวนัออกเฉียงเหนือของประเทศไทย มีขนาดพ้ืนท่ีรับนํ้ า 

3,956 ตารางกิโลเมตร พ้ืนท่ีส่วนใหญ่อยู่ในเขตจงัหวดัเลย 

สภาพภูมิประเทศของลุ่มนํ้ าเลยเป็นท่ีราบลุ่มระหว่าง 

หุบเขา มีภูเขาลอ้มรอบ ลกัษณะเป็นแอ่งกระทะ ลาํนํ้าสายหลกั 

คือ แม่นํ้าเลย ซ่ึงมีความยาว 231 กิโลเมตร และมีตน้กาํเนิด

มาจากเทือกเขาภูหลวง ไหลผ่านอาํเภอภูหลวง วงัสะพุง 

เมืองเลยและไหลสู่แม่นํ้ าโขง ท่ีอาํเภอเชียงคาน สําหรับ

การศึกษาน้ีจะพิจารณาเฉพาะพ้ืนท่ีลุ่มนํ้ าเลย บริเวณพ้ืนท่ี

รับนํ้ าของสถานีวดันํ้ าท่า Kh.58A ซ่ึงมีขนาดพ้ืนท่ีรับนํ้ า 

3,093 ตารางกิโลเมตร 

 

2.2 แบบจําลองท่ีใช้ในการศึกษา 

ในการศึกษาน้ี ใช้โครงสร้างแบบจําลองโครงข่าย

ประสาทเทียม (ANNs) ซ่ึงเป็นท่ีนิยมใช้ในงานทางด้าน

อุทกวิทยา การพยากรณ์นํ้ าท่า ซ่ึงต้องใช้ข้อมูลท่ีเป็น 

อนุกรมเวลา ANNs เ ป็นโครงข่าย ท่ีมีแนวคิดมาจาก 

การเลียนแบบการทาํงานในระบบประสาทของมนุษย์  

โดยจะจําลองการทํางานเหมือนกลุ่มเซลล์ประสาท 

ท่ีเช่ือมโยงกนั สามารถทาํให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ภาษามนุษย์

ไดอ้ยา่งเขา้ใจ อ่านออก และจดจาํ การทาํงานของ ANNs นั้น 

จะประกอบออกเป็น 3 ส่วน คือ Input Layer, Hidden Layer 

และ Output Layer ดงัแสดงในรูปท่ี 2 โดยชั้น Input Layer 

จะรับข้อมูลจากภายนอกมาท่ีชั้น Hidden Layer โดยอยู่

ระหว่าง Input Layer และ Output Layer ทาํหน้าท่ีประเมิน

ชุดขอ้มูลหรือแปลงส่ิงท่ี Input Layer นาํเขา้มา ให้สามารถ

นําออกไปใช้ใน Output Layer ได้ ส่วนสุดท้าย คือ ชั้น 

Output Layer จะส่งออกข้อมูลท่ีแปลงออกมา เครือข่าย
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ประสาทส่วนใหญ่มีการเช่ือมต่อกันทั้งหมด ซ่ึงหมายถึง 

Hidden Layer ทั้งหมดจะเช่ือมต่อกบัเซลลป์ระสาททุกตวั

ในชั้น Input Layer และ Output Layer เพ่ือจบัความสัมพนัธ์

เป็นลาํดบั 
 

 
 

รูปท่ี 2 แสดงโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม 

 

2.3 สหสัมพนัธ์ไขว้ (Cross Correlation) 

กระบวนการสหสัมพนัธ์ไขว ้คือ การตรวจสอบความเขา้

กนัไดข้องชุดขอ้มูลระหว่าง 2 อนุกรมเวลา (Time series) ซ่ึงมี

วตัถุประสงค์เพ่ือนําไปศึกษาความเข้ากันได้ของชุดข้อมูล 

ทั้ ง  2 ตามช่ วงเวลาของ Lag time ต่ าง  ๆ โดยทั่วไป

ความสัมพนัธ์ระหว่าง 2 ชุดข้อมูล จะถูกตรวจสอบโดยใช้

ดัชนีสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์  (Correlation Coefficient, R)  

ดังสมการท่ี (1) โดยหากทั้งสองชุดข้อมูลท่ี Lag time ใด ๆ  

มีค่า R เข้าใกล้ 1 แสดงว่าชุดข้อมูลเหล่านั้นมีความเข้ากัน

ได้มากท่ีสุด ณ ช่วงเวลานั้น ในการศึกษาน้ีได้ทาํการหาค่า

สหสัมพันธ์ระหว่างค่าอัตราการไหลของสถานีวัดนํ้ าท่า 

ท่ีต้องการพยากรณ์ ณ เวลาท่ีสนใจ (t0) กับค่าอตัราการไหล

ของสถานีวดันํ้ าท่าท่ีใช้พยากรณ์ ณ เวลาเดียวกันและเวลา

ยอ้นหลงัไปทีละ 1 ชัว่โมง (t0 ถึง t0-n) เพ่ือหาค่าสหสัมพนัธ์ท่ีดี

ท่ี สุด ซ่ึงค่ าสหสัมพันธ์ของชั่วโมงย้อนหลังท่ี ดี ท่ี สุด  

จะนาํไปใช้เป็นขอบเขตการนาํเขา้ขอ้มูลยอ้นหลงัของสถานี 

ท่ีใชพ้ยากรณ์นั้น 

 

𝑅𝑅 = ∑ (𝑌𝑌𝑖𝑖−𝑌𝑌�𝑖𝑖)(𝑋𝑋𝑖𝑖−𝑋𝑋�)𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

�∑ (𝑌𝑌𝑖𝑖−𝑌𝑌�)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖−𝑋𝑋�)2𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

  (1) 

 

เม่ือ 𝑋𝑋𝑖𝑖  คือ ผลการคาํนวณจากแบบจาํลอง, 𝑌𝑌𝑖𝑖   คือ ข้อมูล

การตรวจวดั, 𝑋𝑋� คือ ค่าเฉล่ียของขอ้มูลท่ีไดจ้ากแบบจาํลอง, 

𝑌𝑌� คือ ค่าเฉล่ียของข้อมูลท่ีได้จากการตรวจวัด , 𝑁𝑁 คือ 

จาํนวนขอ้มูล และ 𝑖𝑖 คือ ลาํดบัของอนุกรมขอ้มูล 

 

2.4 เวลาของการเกิดนํ้าท่าสูงสุด (Time of Concentration, TC) 

เวลาของการเกิดนํ้ าท่าสูงสุด หมายถึง เวลาท่ีนํ้ าฝนตก

ลงบนบริเวณต่าง ๆ ของพ้ืนท่ีลุ่มนํ้าและไหลมาถึงทางออก

พร้อมกัน ซ่ึงจะเท่ากับเวลาท่ีนํ้ าใช้เวลาเดินทางจากจุดท่ี

ไกลท่ีสุดในเชิงชลศาสตร์ถึงทางออกของลุ่มนํ้ า เวลาของ

การเกิดนํ้ าท่าสูงสุดสามารถประเมินได้จากการคาํนวณ

ระยะเวลาท่ีนํ้าจะตอ้งไหลบนผิวดิน (Overland Flow) ผ่าน

ส่วนต่าง ๆ ของลุ่มนํ้ าลงสู่ทางนํ้ าซ่ึงการไหลจะเป็นแบบ

การไหลในทางนํ้า (Channel Flow) และนํ้าจะไหลลงสู่ทางนํ้ า

ท่ีมีขนาดใหญ่กว่าจนกระทัง่ถึงจุดออก Seybert, 2006 [24] 

ได้แนะนํา วิ ธี  NRCS velocity method ซ่ึ ง เ ป็นวิ ธีการท่ี

สามารถประเมิน TC ได้ใกล้เคียงกับสภาพความเป็นจริง

และนิยมใช้งานกันอย่างแพร่หลาย โดยกระบวนการ

ดังกล่าวน้ีเป็นวิธีทางชลศาสตร์ท่ีมักใช้ในการประเมิน 

ค่า TC ทั้งในแบบ overland และ/หรือ channel flow ในกรณี

ของการไหลในลาํนํ้ า วิธี NRCS velocity method จะแบ่ง

การไหลเป็นช่วง ๆ โดยพิจารณาแบ่งตามลกัษณะการไหล

ท่ีสมํ่าเสมอ สําหรับการคํานวณการแบ่งช่วงเวลาการ

เดินทาง จะดําเนินการแบ่งแต่ละส่วน ดังสมการท่ี (2) 

ในขณะท่ี TC รวมทั้งหมด จะถูกคาํนวณ ดงัสมการท่ี (3) 

 

𝑇𝑇𝐶𝐶(𝑖𝑖) = 0.0167 � 𝑛𝑛𝐿𝐿𝑂𝑂,𝐶𝐶𝐶𝐶
𝑅𝑅0.667�𝑆𝑆𝑂𝑂,𝐶𝐶𝐶𝐶

�  (2) 

𝑇𝑇𝐶𝐶 = ∑ 𝑇𝑇𝐶𝐶(𝑖𝑖)
𝑁𝑁
𝑖𝑖=1   (3) 

 

เม่ือ 𝑇𝑇𝐶𝐶  คือ เวลาท่ีนํ้ าเดินทางจากจุดไกลสุดบนสันปันนํ้ า

หรือสันเขาของลุ่มนํ้าถึงจุดออกของลุ่มนํ้า (นาที), 𝑇𝑇𝐶𝐶(𝑖𝑖) คือ 

เวลาท่ีนํ้ าเดินทางจากจุดไกลสุดบนสันปันนํ้ าหรือสันเขา

ของลุ่มนํ้ าถึงจุดออกของลุ่มนํ้ าของส่วนท่ี i (นาที), 𝐿𝐿𝑂𝑂,𝐶𝐶𝐶𝐶

คือ ความยาวของลุ่มนํ้าจากจุดไกลสุดถึงจุดออก (เมตร),  𝑛𝑛 

คือ สัมประสิทธ์ความขรุขระของ Manning’s, 𝑅𝑅 คือ รัศมี

ชลศาสตร์  ซ่ึง เท่ ากับความลึกของการไหล ( เมตร) ,  
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𝑆𝑆𝑂𝑂,𝐶𝐶𝐶𝐶คือ อตัราส่วน 𝐻𝐻/𝐿𝐿 หรือโดยประมาณเท่ากับความ

ลาดชันเฉล่ียของลุ่มนํ้ า, 𝐻𝐻 คือ ผลต่างของระดบัท่ีจุดออก 

และจุดไกลสุดบนสันเขา (เมตร) 

 

2.5 การประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง 

ในการศึกษาน้ีใช้ดชันีประสิทธิภาพ จาํนวน 3 ดชันี ใน

การตรวจสอบความถูกตอ้งระหว่างขอ้มูลท่ีประเมินไดจ้าก

แบบจาํลองเทียบกบัขอ้มูลจากการตรวจวดั โดยประกอบดว้ย 

ดชันี Correlation Coefficient (R) ดงัสมการท่ี (1) ดชันี Nash–

Sutcliffe Efficiency (NSE) แ ล ะ  Root Mean Square Error 

(RMSE) ดงัสมการท่ี (4)–(5) ตามลาํดบั โดยท่ีดชันี NSE, R 

จะมีค่าเขา้ใกล ้1 เม่ือค่าท่ีประเมินไดจ้ากแบบจาํลองเขา้กนั

ได้ดีกับข้อมูลจากการตรวจวัด ในขณะท่ี RMSE จะมีค่า 

เขา้ใกล ้0 

 

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1 − �∑ (𝑌𝑌𝑖𝑖−𝑋𝑋𝑖𝑖)2
𝑁𝑁
𝑖𝑖
∑ (𝑌𝑌𝑖𝑖−𝑌𝑌�)2𝑁𝑁
𝑖𝑖

�  (4) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �1
𝑁𝑁
∑ (𝑌𝑌𝑖𝑖 − 𝑋𝑋𝑖𝑖)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1   (5) 

 

เม่ือ 𝑋𝑋𝑖𝑖   คือ ผลการคาํนวณจากแบบจาํลอง, 𝑌𝑌𝑖𝑖   คือ ข้อมูล

การตรวจวดั, 𝑋𝑋� คือ ค่าเฉล่ียของขอ้มูลท่ีไดจ้ากแบบจาํลอง, 

𝑌𝑌� คือ ค่าเฉล่ียของข้อมูลท่ีได้จากการตรวจวัด , 𝑁𝑁 คือ 

จาํนวนขอ้มูล และ 𝑖𝑖 คือ ลาํดบัของอนุกรมขอ้มูล 

 

2.6 วิธีการศึกษา 

ในการศึกษาน้ีไดจ้ดัทาํแบบจาํลองโครงข่ายประสาท

เทียม (ANNs) แบบ Multi-Step Forecasting เพ่ือพยากรณ์

นํ้ าท่าท่ีสถานีเฝ้าระวงัของลุ่มนํ้ าน่านตอนบน (N.1) และ

ลุ่มนํ้ าเลย (Kh.58A) โดยการศึกษาได้จัดทาํแบบจําลอง 

เป็น 2 กรณีประกอบด้วย กรณีท่ี 1 การประยุกต์ใช้ค่า

สหสัมพันธ์ไขว้ (Case–Correl) เพ่ือใช้เป็นขอบเขตการ

นํา เข้าข้อ มูลย้อนหลังของข้อ มูลนํา เข้าแบบจําลอง 

(Predictors) และกรณีท่ี 2 การประยุกต์ใชพ้ารามิเตอร์ของ

การตอบสนองของเวลา (Case–TC) เพ่ือใชเ้ป็นขอบเขตการ

นํา เข้าข้อ มูลย้อนหลังของข้อ มูลนํา เข้าแบบจําลอง 

(Predictors) โดยขั้ นตอนการศึกษาดังแสดงใน รูปท่ี 3 

ประกอบดว้ย การรวบรวมขอ้มูลระดบันํ้ ารายชั่วโมงของ

สถานีวดันํ้ าท่าในพ้ืนท่ีศึกษา การหาค่าสหสัมพนัธ์ไขว้

ระหว่างข้อมูลอัตราการไหลท่ีสถานีเฝ้าระวงักับข้อมูล

อัตราการไหลของสถานีในพ้ืนท่ีต้นนํ้ า ท่ี เวลาต่าง  ๆ  

การคาํนวณเวลาการเกิดนํ้ าท่าสูงสุด (TC) ในแต่ละพ้ืนท่ี

ศึกษา การจัดทําแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียม  

และการตรวจพิสูจน์แบบจาํลอง โดยรายละเอียดขั้นตอน

การศึกษามีดงัต่อไปน้ี 

1. รวบรวมข้อมูลระดับนํ้ ารายชั่วโมงท่ีได้จากสถานี

ตรวจวดันํ้ าท่าในพ้ืนท่ีศึกษา ประกอบดว้ยขอ้มูลระดบันํ้ า

รายชั่วโมงในลุ่มนํ้ าน่านตอนบนของสถานีวดันํ้ าท่า N.1 

N.49 N.64 และ N.65 ตั้ งแต่  ปี  พ.ศ.  2539 ถึง 2563 และ

สถานีวดันํ้าท่า Kh.58A Kh.105 Kh.28A Kh.78 Kh.61 และ 

Kh.77A ตั้ งแต่ปี  พ.ศ. 2549 ถึง 2563 ในพ้ืนท่ีลุ่มนํ้ าเลย 

ทั้งน้ีในการเลือกช่วงเวลาของขอ้มูลท่ีนํามาทาํการศึกษา

ของลุ่มนํ้ าทั้งสอง ไดท้าํการรวบรวมขอ้มูลจากช่วงปีท่ีเร่ิม

มีการตรวจวดัระดบันํ้ารายชัว่โมงของแต่ละพ้ืนท่ีศึกษาของ

กรมชลประทาน สําหรับรายละเอียดของข้อมูลและ

ช่วงเวลา ดงัแสดงในตารางท่ี 1 จากนั้นขอ้มูลอตัราการไหล

ท่ีไดจ้ะถูกนาํไปตรวจสอบความผิดปกติดว้ยวิธีการพล็อต

กราฟเพ่ือดูค่าท่ีสูงผิดปกติหรือค่าติดลบ ซ่ึงขอ้มูลเหล่าน้ี

รวมทั้งข้อมูลท่ีขาดหายจะถูกเติมแทนท่ีด้วยวิธีการเฉล่ีย

เส้นตรง จากนั้นจึงทาํการเปล่ียนค่าระดบันํ้าเป็นอตัราการไหล

ดว้ยโคง้ความสัมพนัธ์ระหว่างระดบันํ้ าและอตัราการไหล

ท่ีจดัทาํโดยกรมชลประทานของสถานีวดันํ้าท่านั้น ๆ 

 

ตารางท่ี 1 รายละเอียดขอ้มูลนํ้าท่ารายชัว่โมงในพ้ืนท่ีศึกษา 

พ้ืนท่ีศึกษา 

ขอ้มูลระดบันํ้ารายชวัโมง 

ช่วงปี

ขอ้มูล 

สถานี 

พยากรณ์ 

(Target) 

สถานีท่ีใช้

พยากรณ์ 

(Predictors) 

ลุ่มนํ้าน่าน

ตอนบน 
N.1 

N.49, N.64, 

N.65, N.1 
2539–2563 

ลุ่มนํ้าเลย Kh.58A 

Kh.105, 

Kh.28A, Kh.78, 

Kh.61, Kh.77A, 

Kh.58A 

2549–2563 
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รูปท่ี 3 แผนผงัการดาํเนินงาน 

 

2. คาํนวณค่าสหสัมพนัธ์ระหว่างค่าอตัราการไหลของ

สถานีพยากรณ์ (Target) ณ เวลาท่ีสนใจ กับค่าอตัราการ

ไหลของสถานีท่ีใช้พยากรณ์ (Predictors) ท่ีเวลายอ้นหลงั 

(Lag time) ต่าง ๆ เพ่ือหาค่าสหสัมพนัธ์ท่ีดีท่ีสุดในทั้งสอง

ลุ่มนํ้า โดยค่าสหสัมพนัธ์ท่ีเวลายอ้นหลงัท่ีดีท่ีสุดของแต่ละ 

Predictor จะถูกนาํมาเป็นขอบเขตการนาํเขา้ขอ้มูลยอ้นหลงั 

(Lag time) ของขอ้มูลอตัราการไหลของสถานีนั้น ๆ 

3. คาํนวณหาค่าเวลาของการเกิดนํ้ าท่าสูงสุด (Time of 

concentration, TC) ของลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย 

โดยวิธี NRCS velocity method ในการคาํนวณค่า TC ของ

แต่ละพ้ืนท่ีศึกษาได้แบ่งความยาวของแม่นํ้ าท่ีไกลท่ีสุด

ออกเป็นช่วง ๆ ตามสภาพความลาดเอียงทอ้งนํ้า จากนั้น TC 

ของแต่ละช่วงจะถูกคาํนวณดงัสมการท่ี (2) และค่า TC ของ

พ้ืนท่ีศึกษาคํานวณได้ดังสมการท่ี (3) ในการคํานวณ

ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ประกอบดว้ย พ้ืนท่ีลุ่มนํ้า (A) ความยาว

ของลาํนํ้ าจากจุดไกลสุดจนถึงจุดไกลสุด (L) ความลาดชนั

เฉล่ียของลุ่มนํ้ า  (S) ใช้ข้อมูล Digital elevation model, 

DEM (STRM) [29] ท่ี มีความละเ อียดเชิง พ้ืนท่ี  30 × 30 

เมตร รูปตัดของลํานํ้ า ท่ีสถานีวัดนํ้ าท่าและระดับนํ้ า

รวบรวมขอ้มูลมาจากกรมชลประทาน สําหรับลุ่มนํ้ าน่าน

ตอนบน มีแม่นํ้าน่านเป็นลาํนํ้าท่ียาวท่ีสุดจากจุดท่ีไกลท่ีสุด

จนถึงสถานี N.1 เท่ากบั 205 กิโลเมตร ซ่ึงแบ่งความลาดชนั

ท้องนํ้ าเป็น 3 ช่วง โดยมีความลาดชันจากต้นนํ้ าเท่ากับ 

0.0593, 0.00596 และ 0.00128 ตามลาํดบั ในขณะท่ีลุ่มนํ้ าเลย 

มีลาํนํ้ าท่ียาวท่ีสุดถึงสถานี Kh.58A เท่ากบั 157 กิโลเมตร 

ความลาดชันลาํนํ้ าแบ่งเป็น 3 ช่วงเช่นเดียวกนั มีความชนั

ท้องนํ้ า เท่ากับ 0.0506, 0.0059 และ 0.00056 ตามลําดับ  

จากการวิเคราะห์ พบว่า ค่า TC ของลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและ

ลุ่มนํ้ าเลยมีค่าเท่ากบั 15 ชัว่โมง และ 24 ชัว่โมง ตามลาํดบั 

โดยระยะเวลาเหล่าน้ีจะถูกนําไปเป็นขอบเขตการนาํเขา้

ข้อมูลย้อนหลัง (Lag time) ของ Predictors ในกรณีท่ี  2 

Case–TC ของพ้ืนท่ีศึกษาทั้งสองลุ่มนํ้า 

4. เลือกช่วงเวลาของข้อมูลนํ้ าท่าเพ่ือทําการฝึกฝน

แบบจําลอง (Training) และตรวจพิสูจน์แบบจําลอง 

(Validation) โดยใช้ขอ้มูล 80% ของจาํนวนขอ้มูลทั้งหมด

สําหรับการฝึกฝน และอีก 20% สําหรับการตรวจพิสูจน์

แบบจําลอง โดยลุ่มนํ้ าน่านตอนบนจะใช้ข้อมูลปี พ.ศ. 

2539–2558 สําหรับฝึกฝนแบบจาํลอง และข้อมูลปี พ.ศ. 

2559–2563 สําหรับการตรวจพิสูจน์แบบจาํลอง ลุ่มนํ้ าเลย

ใชข้อ้มูลปี พ.ศ. 2549–2559 สาํหรับการฝึกฝน และขอ้มูลปี 

พ.ศ. 2560–2563 สาํหรับการตรวจพิสูจน์แบบจาํลอง 
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5. จดัเตรียมขอ้มูลสาํหรับนาํเขา้แบบจาํลอง ANNs โดย

ลุ่มนํ้ าน่านตอนบนเลือกสถานีวัดนํ้ าท่า N.1 เป็นสถานี

พยากรณ์อัตราการไหล (Target) เลือกใช้สถานีวดันํ้ าท่า 

N.49, N.64, N.65 และ N.1 เป็นสถานีท่ีใชใ้นการพยากรณ์ 

(Predictors) สําหรับลุ่มนํ้ าเลยเลือกสถานีวดันํ้ าท่า Kh.58A 

เป็นสถานีสาํหรับการพยากรณ์อตัราการไหล (Target) โดย

สถานีวัดนํ้ าท่า Kh.105, Kh.28A, Kh.78, Kh.61, Kh.77A 

และ Kh.58A เป็นสถานีท่ีใช้ในการพยากรณ์ (Predictors) 

ทั้งน้ี ไดแ้บ่งกรณีศึกษาออกเป็น 2 กรณี ดงัน้ี 

5.1) กรณีท่ี 1 การประยกุตใ์ชค้่าสหสัมพนัธ์ไขว ้(Case–

Correl) เพ่ือใช้เป็นขอบเขตการนาํเขา้ขอ้มูลยอ้นหลงัของ

ขอ้มูลนาํเขา้แบบจาํลอง (Predictors) โดยนาํเขา้ขอ้มูลของ

แต่ละสถานีไปจนถึงชั่วโมงท่ีมีความสัมพนัธ์กันสูงสุด 

(Case–Correl) สามารถเขียนฟังก์ชั่นการพยากรณ์นํ้ าท่า

ตั้งแต่ชัว่โมงท่ี 1–12 ของลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย 

ดงัสมการท่ี (6)–(7) ตามลาํดบั 
 

𝑄𝑄(𝑁𝑁1𝑡𝑡0+1)
= 𝑓𝑓(𝑄𝑄(𝑁𝑁1𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−15),𝑄𝑄(𝑁𝑁49𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−20), 
            𝑄𝑄(𝑁𝑁64𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−6),𝑄𝑄(𝑁𝑁65𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−16)) 

(6) 

𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ58𝐴𝐴𝑡𝑡0+1)
= 𝑓𝑓(𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ58𝐴𝐴𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−24),𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ105𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−7), 
           𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ28𝐴𝐴𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−11),𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ78𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−13), 
          𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ61𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−28),𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ77𝐴𝐴𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−30)) 

(7) 

 

5.2) กรณีท่ี 2 การประยุกต์ใช้พารามิเตอร์ของการ

ตอบสนองของเวลา (Case–TC) โดยนําเข้าข้อมูลยอ้นหลงั

ของแต่ละสถานีไปจนถึงชั่วโมงท่ี TC สําหรับค่า TC ของ 

ลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้าเลยท่ีคาํนวณไดจ้ากวิธี NRCS 

velocity (Case–TC) มีค่าเท่ากบั 15 และ 24 ชัว่โมง ตามลาํดบั 

ฟังก์ชั่นการพยากรณ์นํ้ าท่าตั้งแต่ชั่วโมงท่ี 1–12 ของลุ่มนํ้ า

น่านตอนบนและลุ่มนํ้าเลย ดงัสมการท่ี (8)–(9) ตามลาํดบั 
 

𝑄𝑄(𝑁𝑁1𝑡𝑡0+1)
= 𝑓𝑓(𝑄𝑄(𝑁𝑁1𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−15),𝑄𝑄(𝑁𝑁49𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−15), 

   𝑄𝑄(𝑁𝑁64𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−15),𝑄𝑄(𝑁𝑁65𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−15)) 
(8) 

𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ58𝐴𝐴𝑡𝑡0+1)
= 𝑓𝑓(𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ58𝐴𝐴𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−24),𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ105𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−24), 
           𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ28𝐴𝐴𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−24),𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ78𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−24), 
          𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ61𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−24),𝑄𝑄(𝐾𝐾ℎ77𝐴𝐴𝑡𝑡0 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡0−24)) 

(9) 

 

6. การฝึกฝนแบบจําลอง (Training) และการตรวจ

พิสูจน์แบบจาํลอง (Validation) ในแต่ละกรณีศึกษา โดย

พารามิเตอร์ท่ีใช้ในการศึกษาของ ANNs จะใช้แบบซ้อน

กนั 2 layers และรับ Input nodes เท่ากบัจาํนวน Predictors 

ท่ีนํามาพยากรณ์ กําหนด MSE Loss Function ให้ มีค่า 

Learning Rate เท่ากบั 0.001 และ Batch Size เท่ากบั 32 ชุด 

และสร้างแบบจําลองการพยากรณ์แบบหลายขั้นตอน  

ท่ีมี Output nodes เท่ากับ 12 nodes ใน Network Structure 

เพ่ือแสดงเวกเตอร์การพยากรณ์อัตราการไหลล่วงหน้า

ตั้ งแต่ชั่วโมงท่ี 1 ถึงชั่วโมงท่ี 12 ของแบบจําลอง ซ่ึงจะ

เป รียบเทียบประสิทธิภาพของผลการประเมินจาก

แบบจาํลองดว้ยดชันีประสิทธิภาพ NSE, R และ RMSE  
7. สรุปผลการศึกษาเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการ

พยากรณ์นํ้ าท่ า ล่วงหน้าของแบบจําลอง ANNs ตาม

ช่วงเวลาต่าง ๆ ทั้ง 2 กรณีศึกษา  

 

3. ผลการศึกษา 

3.1 ผลพยากรณ์กราฟนํ้าหลากล่วงหน้า 

การพยากรณ์นํ้าท่าของสถานีวดันํ้าท่า N.1 และ Kh.58A 

ของลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย ไดจ้ดัทาํแบบจาํลอง 

ANNs ใน 2 กรณี คือ กรณีท่ี 1 Case–Correl และกรณีท่ี 2 

Case–TC ซ่ึงผลการพยากรณ์นํ้ าท่าท่ีได้จากแบบจําลอง 

ANNs ได้ถูกนํามาเปรียบเทียบกับข้อมูลนํ้ าท่าท่ีได้จาก 

การตรวจวัด (Observed data) ดังแสดงในรูปท่ี 4 แสดง

ผลเปรียบเทียบระหว่างอตัราการไหลพยากรณ์กบัอตัราการ

ไหลตรวจวดัท่ีชั่วโมงท่ี 12 ล่วงหน้าของสถานีวดันํ้ าท่า 

N.1 และ Kh.58A สําหรับลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้าเลย 

จากผลการเปรียบเทียบจะเห็นได้ว่า แบบจาํลองทั้งสอง

กรณีสามารถพยากรณ์อัตราการไหลได้ใกล้เคียงกับ 

ค่าตรวจวัดทั้ งในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้ง  โดยพบว่า

แบบจําลองทั้ งสองกรณีพยากรณ์ค่ าอัตราการไหล 

ไดค้่อนขา้งสูงกว่าค่าตรวจวดัโดยเฉพาะอย่างย่ิงในช่วงฤดูฝน 

นอกจากน้ีกรณีท่ี 1 Case–Correl พยากรณ์ค่าอตัราการไหล

ได้ค่อนข้างสูงกว่าค่าอัตราการไหลท่ีพยากรณ์ได้จาก

แบบจําลองกรณีท่ี 2 Case–TC สังเกตได้จากเส้นสีแดง 

(Case–Correl) ท่ีสูงกว่าสีนํ้ าเงิน (Case–TC) ในช่วงเวลา 
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นํ้ าหลากในทั้งสองพ้ืนท่ีศึกษา จากรูปท่ี 4 จะเห็นได้ว่า

ลกัษณะกราฟนํ้ าท่าในช่วงฤดูฝนของพ้ืนท่ีศึกษาทั้งสอง 

มีการ เป ล่ียนแปลงอัตร าการไห ลค่อนข้างร วด เ ร็ ว  

ทั้ งน้ีเน่ืองจากพ้ืนท่ีศึกษาทั้งสองมีลักษณะภูมิประเทศ 

เป็นพ้ืนท่ีภูเขาสูงและท่ีราบสูงเชิงเขา ส่งผลให้นํ้ าท่าไหล

จากบริเวณต้นนํ้ ามายงัพ้ืนท่ีท้ายนํ้ าเกิดขึ้นอย่างรวดเร็ว  

จากคุณลกัษณะของกราฟนํ้ าท่าดงักล่าวทาํให้แบบจาํลอง

พยายามเรียนรู้รูปแบบการเกิดนํ้ าท่า ท่ีมีลักษณะการ

เปล่ียนแปลงอย่างรวดเร็วของพ้ืนท่ีศึกษา ส่งผลให้เกิด

ความความคลาดในการพยากรณ์มากในช่วงฤดูฝนซ่ึงมีการ

เปล่ียนแปลงอตัราการไหลอย่างรวดเร็ว อย่างไรก็ดีจากผล

การเปรียบเทียบกราฟนํ้ าหลากจะเห็นได้ว่าแบบจาํลอง

สามารถพยากรณ์อตัราการไหลไดค้่อนขา้งแม่นยาํทั้งใน

รูปร่างของกราฟนํ้ าหลาก และค่าอตัราการไหลในแต่ละ

ช่วงเวลา  

 

3.2 ผลการพยากรณ์นํ้าท่าล่วงหน้ารายช่ัวโมงของกรณีท่ี 2 

(Case–TC) 

ในการพยากรณ์อตัราการไหลล่วงหน้ารายชัว่โมงของ

ลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย ได้ทาํการพยากรณ์ราย

ชั่วโมงล่วงหน้าตั้งแต่ชั่วโมงท่ี 1 ถึง ชั่วโมงท่ี 12 รูปท่ี 5 

แสดงการกระจายตวัระหว่างผลการพยากรณ์อตัราการไหล

ล่วงหน้าสําหรับชั่วโมงท่ี 3, 6, 9 และ 12 กบัข้อมูลอตัรา

การไหลท่ีได้จากการตรวจวัด (Observed) ในกรณีท่ี 2 

(Case–TC) ของลุ่มนํ้ าน่านตอนบน (รูปบน) และลุ่มนํ้ าเลย 

(รูปล่าง) จากกราฟแสดงให้เห็นว่าแบบจาํลอง ANNs กรณี 

Case-TC สามารถพยากรณ์นํ้ าหลากล่วงหน้า 3 ชั่วโมง 

มีความแม่นย ําค่อนข้างสูงเ ม่ือเทียบกับการพยากรณ์

ล่วงหน้าในชั่วโมงท่ี 6, 9 และ 12 โดยมีค่าสหสัมพันธ์

เท่ากับ 0.9981 และ 0.9983 ในลุ่มนํ้ าน่านตอนบนและ 

ลุ่มนํ้าเลย ตามลาํดบั และมีค่าความแม่นยาํลดลงเม่ือจาํนวน

ชัว่โมงการทาํนายล่วงหน้าเพ่ิมขึ้น อยา่งไรก็ตามจะเห็นไดว่้า

แบบจาํลองพยากรณ์ค่าอตัราการไหลไดสู้งกว่าค่าตรวจวดั

ในทั้ งสองพ้ืนท่ีศึกษา โดยเฉพาะในพ้ืนท่ีลุ่มนํ้ าน่าน

ตอนบน ทั้งน้ีเน่ืองจากแบบจาํลองมุ่งเน้นเพ่ือพยากรณ์

อตัราการไหลในช่วงฤดูนํ้าหลาก ผลจากการพยากรณ์ท่ีสูง

กว่าความเป็นจริงนั้ น  เปรียบเสมือนได้กับการเ พ่ิม

ระยะเวลาการเตือนภยันํ้ าท่วม ซ่ึงเป็นหวัใจสําคญัสาํหรับ

การบรรเทาอุทกภยั [30] ทาํให้ประชาชนเกิดความต่ืนตวั

ในการเตรียมความพร้อมรับมือไดท้นัท่วงที ดงันั้นผลการ

พยากรณ์ท่ีไดม้ากกว่าค่าตรวจวดัจึงสามารถยอมรับได ้

 

3.3 ประสิทธิภาพของแบบจําลองโครงข่ายประสาทเทียม 

ในการพยากรณ์นํ้าท่าล่วงหน้ารายช่ัวโมง 

ในการวดัประสิทธิภาพของแบบจาํลอง ANNs ไดใ้ชค้่า

ดชันีประสิทธิภาพ R, RMSE และ NSE ในการตรวจสอบ

ประสิทธิภาพของแบบจาํลองทั้งสองกรณี ในการพยากรณ์

อตัราการไหลล่วงหน้าตั้งแต่ชั่วโมงท่ี 1 ถึง 12 ของลุ่มนํ้ า

น่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย ผลการคาํนวณแสดงดงัแสดง

ในรูปท่ี 6 ซ่ึงผลการประเมินของทั้ง 2 กรณี จะเห็นไดว่้า

ความถูกตอ้งจะมีค่าลดลดตามชั่วโมงการพยากรณ์ท่ีเพ่ิม

มากขึ้น ซ่ึงในกรณีของ Case–TC ให้ผลการประเมินท่ีมี

ความถูกต้องมากกว่ากรณี Case–Correl อย่างไรก็ตาม  

ผลการพยากรณ์ของทั้ง 2 กรณีนั้น แสดงให้เห็นถึงความ

ถูกต้องท่ีอยู่ในระดับสูง ยกตัวอย่างเช่นค่าดัชนี NSE  

ในลุ่มนํ้ าน่านตอนบน ตั้งแต่ชั่วโมงท่ี 1 ถึง ชั่วโมงท่ี 12  

ซ่ึงมีค่าอยู่ระหว่าง 0.999 ถึง 0.962 สําหรับกรณี Case-TC 

และมีค่าอยู่ระหว่าง 0.999 ถึง 0.952 สําหรับกรณี Case–

Correl ตามลําดับ  ซ่ึงจะ เ ห็นได้ว่ า เ ม่ือก าร พย า ก ร ณ์ 

ในชั่วโมงท่ีเพ่ิมมากขึ้น จะมีความผิดพลาดออกจากค่า

ตรวจวดัมากขึ้น โดยรายละเอียดของค่าดชันีประสิทธิภาพ 

NSE ตั้งแต่ชั่วโมงท่ี 1 ถึง ชั่วโมงท่ี 12 สําหรับลุ่มนํ้ าน่าน

ตอนบนและลุ่มนํ้าเลย ดงัแสดงในตารางท่ี 2 
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รูปท่ี 4 กราฟนํ้าท่าของการพยากรณ์ล่วงหนา้ 12 ชัว่โมง สาํหรับช่วงการตรวจพิสูจน์ กรณี TC และ กรณี Correl เทียบกบั

ขอ้มูลจากสถานีตรวจวดั (Observed) สาํหรับลุ่มนํ้าน่านตอนบน (บน) และลุ่มนํ้าเลย (ล่าง) 

 

 
รูปท่ี 5 ความสัมพนัธ์ระหว่างผลท่ีไดจ้ากการประเมิน (Simulated) และขอ้มูลจากการตรวจวดั (Observed) ของการพยากรณ์

นํ้าท่าล่วงหนา้ 3, 6, 9, และ 12 ชัว่โมง กรณีท่ี 2 Case–TC สาํหรับลุ่มนํ้าน่านตอนบน (บน) และลุ่มนํ้าเลย (ล่าง) 
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รูปท่ี 6 ประสิทธิภาพของการพยากรณ์ล่วงหนา้ตั้งแต่ชัว่โมงท่ี 1 ถึงชัว่โมงท่ี 12 ของกรณี Case-TC และ กรณี Case-Correl 

เทียบกบัขอ้มูลจากสถานีตรวจวดั (Observed) โดยดชันี R, NSE และ RMSE ของลุ่มนํ้าน่านตอนบน (บน) และลุ่มนํ้าเลย (ล่าง) 

 

ตารางท่ี 2 ดชันีประสิทธิภาพ NSE ตั้งแต่ชัว่โมงท่ี 1 ถึง ชัว่โมงท่ี 12 ของลุ่มนํ้าน่านตอนบนและลุ่มนํ้าเลย 

ดชันีประสิทธิภาพ NSE 

ลุ่มนํ้า กรณีศึกษา 
ชัว่โมงท่ี 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

น่าน

ตอนบน 

Case–Correl 0.999 0.997 0.996 0.993 0.990 0.986 0.982 0.977 0.972 0.966 0.959 0.952 

Case–TC 0.999 0.998 0.996 0.994 0.991 0.988 0.985 0.981 0.977 0.973 0.968 0.962 

เลย 
Case–Correl 0.997 0.996 0.995 0.993 0.990 0.987 0.984 0.980 0.976 0.971 0.966 0.961 

Case–TC 0.998 0.996 0.997 0.995 0.993 0.991 0.987 0.984 0.980 0.976 0.972 0.968 

 

3.4 ข้อจํากัดและแนวทางการวิจัยในอนาคต 

ในการศึกษาน้ีไดป้ระยุกต์ใชก้ระบวนการทางอุทกวิทยา

ท่ีเก่ียวขอ้งกบัพารามิเตอร์สําหรับการตอบสนองของนํ้าท่า

ในลุ่มนํ้ าเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพให้กบัแบบจาํลองโครงข่าย

ประสาทเทียม โดยในการศึกษาน้ีไดใ้ช้เฉพาะเพียงขอ้มูล

ปริมาณนํ้ าท่าจากสถานีเหนือนํ้ าสําหรับเป็นขอ้มูลนําเข้า

แบบจําลอง อย่างไรก็ตาม ชุดข้อมูลฝนเป็นข้อมูลท่ีมี

ความสาํคญัอยา่งมากสาํหรับงานทางดา้นการพยากรณ์นํ้ าท่วม 

แต่เน่ืองดว้ยขอ้จาํกดัด้านขอ้มูลโดยเฉพาะอย่างย่ิงข้อมูล

รายชัว่โมงท่ีมีไม่เพียงพอจึงทาํให้การศึกษาน้ีพิจารณาเพียง

ข้อมูลนํ้ าท่าเท่านั้น ทั้งน้ี หากใช้ข้อมูลฝนเข้ามาร่วมใน

แบบจาํลอง ก็จะสามารถช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการประเมิน

นํ้ าท่าท่ีเกิดจากปริมาณฝนท่ีตกโดยตรงในพ้ืนท่ี ทาํให้ผล

การประเมินนํ้ าท่าจากแบบจําลองสามารถครอบคลุม 

กระบวนการทางอุทกวิทยาได้มากยิ่งขึ้ น โดยมีหลาย

งานวิจัยท่ีนําข้อมูลฝน ข้อมูลนํ้ าท่า และข้อมูลอ่ืน ๆ  

ท่ีเก่ียวขอ้งมาเป็นตวัพยากรณ์ (Predictors) ซ่ึงก็ให้ผลการ

ประเ มิน ท่ีอยู่ ในระดับสูง  [8],[31] นอกจากนั้ นแล้ว  

ในปัจจุบันได้มีการพฒันาแบบจําลองการเรียนรู้เชิงลึก

มากมายท่ีมีพ้ืนฐานมาจากแบบจําลอง ANN อาทิเช่น 

Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term 

Memory network (LSTM) แ ล ะ  Gated Recurrent Unit 

(GRU) ซ่ึงแบบจาํลองเหล่าน้ี มีโครงสร้างและการคาํนวณ

ท่ีซับซ้อน สามารถแก้ไขปัญหาเ ชิงตัว เลขได้อย่าง 
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มีประสิทธิภาพ จึงเห็นสมควรท่ีจะประยุกต์ใชแ้บบจาํลอง

ดงักล่าวสาํหรับการพยากรณ์นํ้าท่าในการศึกษาคร้ังต่อไป 

 

4. สรุปผลการศึกษา 

การประยุกตใ์ชแ้บบจาํลองโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือ

การพยากรณ์อตัราการไหลล่วงหน้า 12 ชั่วโมงของลุ่มนํ้ า

น่านตอนบนและลุ่มนํ้ าเลย พบว่าพารามิเตอร์ท่ีมีผลต่อ

ประสิทธิภาพของแบบจาํลองไดแ้ก่ ขอ้มูลอตัราการไหล

ยอ้นหลงัของสถานีวดันํ้ าท่าในพ้ืนท่ีตน้นํ้ า จากการศึกษา

การนําเข้าขอ้มูลยอ้นหลงัทั้งสองกรณี พบว่าแบบจาํลอง

โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบัการประยุกตค์่าเวลาการเกิด

นํ้ าท่าสูงสุด (TC) ซ่ึงเป็นพารามิเตอร์การตอบสนองของ

เวลาของลุ่มนํ้ า โดยใช้ค่า TC เพ่ือเป็นขอบเขตการนาํเขา้

ขอ้มูลยอ้นหลงัสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพให้แบบจาํลอง

การพยากรณ์นํ้ าท่าล่วงหน้ามีประสิทธิภาพดีขึ้นอย่างเห็น

ได้ชัด โดยแบบจําลองสามารถพยากรณ์อัตราการไหล

ล่วงหน้าได้ทั้ งค่าปริมาณอัตราการไหลและรูปร่างของ

กราฟนํ้ าหลาก ทั้ งน้ีประสิทธิภาพของแบบจําลองมีค่า

ลดลงตามลาํดบัเม่ือชั่วโมงการพยากรณ์เพ่ิมมากขึ้นในทั้ง

สองพ้ืนท่ีศึกษา ซ่ึงในกรณีของ Case–TC ให้ผลการประเมิน

ท่ีมีความถูกตอ้งมากกว่ากรณี Case–Correl อย่างไรก็ตาม 

ประสิทธิภาพของแบบจําลองทั้ ง  2  กรณี ให้ผลการ

พยากรณ์ 12 ชั่วโมง ล่วงหน้าอยู่ในระดบัสูง ซ่ึงมีค่า NSE 

มากกว่า 0.95 ทั้งน้ีจากผลการศึกษาดงักล่าวขา้งตน้ สามารถ

นําไปใช้เพ่ือการพยากรณ์อัตราการไหลในอนาคตได้  

เพ่ือเป็นเคร่ืองมือในการบริหารจดัการภยัพิบติัและวางแผน

เตือนภยันํ้าท่วมต่อไปได ้

 

5. กติติกรรมประกาศ 

ขอขอบคุณทุนโครงการส่งเสริมจากการศึกษาระดบั

ปริญญาโท แผนการเรียนแบบ ก (ภาคต้น ปีการศึกษา 

2564) คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเกษตรศาตร์ 
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