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บทคัดยอ 
 ระบบโครงขายประสาทประดิษฐ สามารถนํามาใชในการทํานายปริมาณน้ําทาโดยไมจําเปนตอง
ทราบวิธีทางกายภาพและอุทกวิทยาของการเกิดน้ําทา  ในการศึกษาครั้งนี้นําระบบโครงขายประสาท
ประดิษฐซึ่งใช back propagation algorithmในการเรียนรูมาทํานายปริมาณน้ําในลุมน้ําลําภาชี ซึ่งมีพื้น
ท่ีรับน้ําประมาณ 2590 ตารางกิโลเมตร อยูทางภาคตะวันตกของประเทศ โดยจะทํานายปริมาณน้ําทาใน
วันถัดไปของสถานี K.59(จ.กาญจนบุรี) ความแมนยําในการทํานายจะประเมินประสิทธิภาพใน 2 ดานคือ   
ดานคุณภาพโดยการเปรียบเทียบกราฟน้ําทาท่ีทําการวัดไดกับกราฟน้ําทา ท่ีไดจากการทํานายโดยแบบ
จําลอง  ดานปริมาณโดยดัชนีทางสถิติ  ผลท่ีไดจากการทดลองโดยใชขอมูลรายวันระหวาง      เม.ย.2000-
มี.ค.2001พบวาหากใชขอมูลสุม60% มาใชฝกอบรมและทดสอบโครงขายและใชขอมูล40%ท่ีเหลือ
สําหรับทดสอบการทํานาย  แบบจําลอง 10-10-10-1  จะใหความถูกตองในการทํานายมากที่สุด แตหากใช
ขอมูลชวงเดือนมิ.ย.2000 - เดือนมี.ค.2001 มาฝกอบรมและทดสอบโครงขาย  แบบจําลอง    5-10-10-1   
จะทํานายปริมาณน้ําในชวงเดือนเม.ย.-พ.ค. 2000 ไดดีท่ีสุด 

Abstract 
 Runoff forecasting was performed by using artificial neural networks (ANNs). Artificial 
neural networks can be used for flow prediction without need of physical and hydrological 
knowledge related to runoff occurrence. In this study, artificial neural networks with back 
propagation algorithm was used for runoff forecasting in the Lum Phachi River Basin, which 
has drainage area of 2590 km2 and located in the western part of Thailand. Artificial neural 
networks were applied to one-day ahead forecasting of daily discharges at station K.59 
(Kanchanaburi). The accuracy of runoff forecasting was evaluated by using statistical 
performance index and the comparison of forecasted hydrograph with the observed 
hydrograph. The result showed that when the 60% random set of data was used in training 
and testing the model, and used the remaining 40% of data for forecasting, the 10-10-10-1 
model gave the highest accuracy. However when the continuing set of data during June 2000-
March 2001 was used for training and testing, the 5-10-10-1 model gave the highest accuracy 
for runoff forecasting during April-May 2000. 
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คํานํา 
 การศึกษาการพยากรณสภาพน้ําทามีความจําเปน  เนื่องจากทําใหทราบสถานการณของการเกิด
น้ําทาเมื่อเกิดมีฝนตกในปริมาณตางๆ  โดยจะนําไปสูการวิเคราะหหาปริมาณน้ําท่ีจะไหลสูลําน้ําหรือไหล
ลงสูอางเก็บน้ํา สามารถวางแผนสนับสนุนกิจกรรมทางวิศวกรรม เพื่อเปนประโยชนในการจัดการ
ทรัพยากรน้ํา 
 ลุมน้ําลําภาชีเปนลุมน้ํายอยของลุมน้ําแมกลองใหญ ต้ังอยูในเขต  อําเภอสวนผึ้ง   อําเภอจอมบึง  
จังหวัดราชบุรี  และอําเภอดานมะขามเตี้ย  จังหวัดกาญจนบุรี  มีพื้นที่ประมาณ  2,590  ตารางกิโลเมตร  มี
ลําน้ําสายหลักคือ  แมน้ําภาชี  ซึ่งมีตนกําเนิดอยูบริเวณเทือกเขาตะนาวศรี  ในเขตอําเภอสวนผึ้ง  ไหลยอน
ข้ึนมาทางเหนือ  ไปบรรจบกับแมน้ําแควนอย  ท่ีบานทาเสด็จ  อําเภอดานมะขามเตี้ย  รวมความยาวทั้งสิ้น
ประมาณ  154  กิโลเมตรมีลําน้ําสาขาที่สําคัญคือ  หวยลําขลุง  หวยสีเสียด  หวยอายหลิว  หวยบอคลึง  
หวยหวายนอย  หวยทาเคย  และหวยนายจอง  

 
ภาพที่ 1 ลุมน้ําลําภาชี 

  การพยากรณสภาพน้ําทาในลุมน้ําลําภาชี  ท่ีจะทําการศึกษาครั้งนี้  จะเลือกใชแบบจําลองระบบ
โครงขายประสาทประดิษฐ  มาจําลองสภาพการไหลของน้ําในบริเวณลุมน้ําลําภาชี   



ระบบโครงขายประสาทประดิษฐ 
  ระบบโครงขายประสาทประดิษฐ (Artificial Neural Networks,ANNs) ถูกนํามาใชคาด-
การณและทํานายทางแหลงน้ํากันอยางมากโดยระบบโครงขายประสาทประดิษฐ ถูกจัดอยูในกลุมของ 
black box model ซึ่งไมจําเปนตองใหความสําคัญกับกระบวนการทางอุทกวิทยา และทางชลศาสตร ก็
สามารถทํานายปริมาณน้ําไดอยางแมนยํา ตางจากแบบจําลองกลุมอื่นที่ตองอาศัยขอมูลและความสัมพันธ
ของขอมูลจํานวนมากมาใช (เสรี,2544) ทําใหแบบจําลองในกลุม black box model ถูกนํามาใชกันมาก
ข้ึน ในการทํานายการเกิดน้ําทา 

  กระบวนการของระบบโครงขายประสาทประดิษฐ มีอยูหลายวิธี แตวิธี back propagation 
จะถูกนํามาใชใหเห็นในการใชงานตาง ๆ เสมอ back propagation (BP) ถูกพัฒนาโดย Rumelhart และ 
McClelland (1986 และ 1988) สําหรับเรียนรูความสัมพันธระหวาง input และ output ท่ีใช layer มาก
กวาช้ันเดียว ดังภาพที่ 2  โครงขาย back propagation จะมีการเรียนรูแบบตองการครูชวยสอน โดย
เปรียบเทียบผลลัพธจากแบบจําลองที่กําลังเรียนรูกับคาท่ีไดจากการวัดในสนาม และนําความแตกตางที่ได
ไปปรับคาถวงน้ําหนักยอนกลับในแบบจําลองอีกที ขอมูล input เดิมจะถูกปอนสูแบบจําลองอีกครั้งหนึ่ง 
และจะทําซ้ํา ๆ ทําใหผลลัพธท่ีไดใกลเคียงกับความเปนจริงมากที่สุด 

 
ภาพที่ 2  ตัวอยางแบบจําลองโครงขายประสาทประดิษฐ 3 ช้ันแบบ 5-5-1  

การทํางานของระบบโครงขายประสาทประดิษฐ 
  node หรือเซลลประสาทในชั้น hidden layer จะถูกกําหนดคุณสมบัติ โดยการกระทําหนา
ท่ี 2 อยางคือ 
 - Activation การรวมเอา input ท่ีถูกถวงน้ําหนักแลวมารวมใหเปนผลลัพธ 
 - Transfer การสงขอมูลใหเปน output โดยใชฟงกชันที่เหมาะสม เชน logistic, เชิงเสน  และ
แบบชั้นบันได 



  ความตองการขั้นพื้นฐานของ BP training คือ การมีฟงกชันที่ใชสงขอมูลไดตอเนื่อง 
และแยกแยะไดอยางชัดเจน  ดังนั้น ฟงกชันแบบไมเปนเชิงเสน  sigmoid logistic จึงไดถูกนํามาใช 
ฟงกชัน sigmoid จะใหผลลัพธอยูระหวาง 0 ถึง 1 ลักษณะของ Sigmoid function แสดงใหเห็นไดดัง
ภาพที่ 3 

 
ภาพที่ 3  SIGMOID NON-LINEAR TRANSFER FUNCTION 

กระบวนการ back propagation แบบมาตรฐานมีขั้นตอนดังนี้ (Tingsanchali,2544) 

1. กําหนดคา weights และ bias factors ข้ึนมาดวยการสุมข้ึน 

2. ปอนคา Input (I1, I2,….Ino) และ Output (t1, t2,…tn1) ท่ีตองการ 

3. สําหรับ layer m  = 1,  2,…I      จะคํานวณคา Nj, m ของ neuron j ใน layer  m  ไดโดย 

     Nj, m = ∑
−

=

1mn

1i
m,jiW  OI, m-1 + θj, m                                                        (1) 

  เมื่อ  OI, o= II ; tj= คาเปาหมายของ neuron j ใน output layer ;Oj,m= output ของ neuron j  
ใน layer m; θj,m=  คา bias สําหรับ neuron j ใน layer m ; Wji,m=  คา weight ระหวาง node j ใน layer 
m และ node I ใน layer m-1 ; Nm= จํานวน neuron ใน layer m 
  คํานวณ output Oj, m ของหนวย j ใน layer  m 

    Oj, m = 
mje ,N1

1
−−

; j = 1, 2,…nm (2) 

4. คํานวณผลลัพธสุดทาย  (O1, 1, O2, 1,…,On1, 1) นํามาเปรียบเทียบกับผลลัพธ ท่ี
ตองการ  (t1, t2,…tn-1) ถาผลตางอยูในเกณฑท่ียอมรับได กระบวนการก็จะสิ้นสุด  ระบบถือวาไดเรียนรู
แลว แตถายอมรับไมไดก็ตองทําตอในขั้นตอไป ถาทําแลวหลายครั้งผลที่ไดยังไมอยูในเกณฑท่ีดีข้ึน ก็จะ
ตองมีการกําหนดคาเริ่มตนชุดใหม หรือมีการปรับปรุงโครงสรางของโครงขาย 
 



 
ภาพที่ 4  การสงผาน input จาก layer m-1 ไปเปน output ของ layer  m  

5.  การสงยอนกลับ สําหรับ layer m = I, I-1, I-2,….1 คํานวณไดจาก 

   สําหรับ output  layer m 
   δj, m  = Oj, m (1-Oj, m) (tj - Oj, m) (3 a) 

สําหรับ hidden layer m 

   δj, m  = Oj, m (1-Oj, m) ∑
−

=

1mn

1k
W kj, m + 1 δ k, m + 1    (3 b) 

   เมื่อ  δj, m=  คาของ δ สําหรับ neuron j ใน layer m  

แลวคํานวณคาปรับแกของ weight 

   ∆Wji, m (n + 1) = η⋅δj, m Oi, m+1 + α⋅∆Wji, m (n) (4) 

  เมื่อ η= learning parameter; α=momentum constant; ∆Wji, m (n) =คาปรับแก weight   
ระหวาง node j ใน layer m และ node I ณ.รอบการเรียนรูท่ี n; ∆Wji, m(n + 1) =คาปรับแก weight   
ระหวาง node j ใน layer m และ node I ณ.รอบการเรียนรูท่ี n+1; Oj, m=Ii, mn= รอบการเรียนรู (n = 1, 
2, 3,…) 

คํานวณคาใหมของ weights โดย 

   Wji, m (n + 1) = Wji, m(n) +∆Wji, m(n+1) (5) 

 เมื่อ Wji, m (n) =คา weight   ระหวาง node j ใน layer m และ node I ณ.รอบการเรียนรูท่ี n  

 Wji, m (n+1) =คา weight   ระหวาง node j ใน layer m และ node I ณ.รอบการเรียนรูท่ี n+1  
  6. ยอนกลับไปทําซ้ําตั้งแตข้ันตอนที่ 2 จนกวาโครงขายมีประสิทธิภาพเปนที่พอใจ 



 ในโครงขายประสาทประดิษฐนี้ output node จะแสดงคาของระดับน้ําท่ีถูกทํานายขึ้น hidden 
nodes จะเปนสวนที่เรียนรูความสัมพันธแบบไมเปนเชิงเสนของ input และ output พารามิเตอรท่ีเกิดข้ึน
ในการทํานาย จะขึ้นอยูกับรูปแบบของฟงกชันที่เลือก Tingsanchali (2544) กลาววาระยะเวลาการเรียนรู
จะขึ้นตรงกับขนาดของโครงขาย หากเลือกโครงขายขนาดใหญก็จะตองใชเวลาการเรียนรูมากดวย  
กระบวนการเรียนรูข้ึนกับ จํานวนของหนวย input จํานวนของ hidden units และเงื่อนไขของการลูเขา 
การเลือก node ใน hidden layer มากไปก็จะทําใหการเรียนรูเกิดความยุงยาก แตถาเลือกนอยเกินไปก็จะ
ทําใหการเรียนรูไมประสบความสําเร็จ 

 คา weights ท่ีถูกนําสู output node และ hidden node จะถูกปรับแกยอนกลับทําใหความคลาด
เคลื่อนลดลง เมื่อมีการกระทําซ้ํา ๆคําตอบของระบบก็จะลูเขาหาเกณฑท่ียอมรับได 

 จากการที่ BPNN Model ไดเลือกใชฟงกชัน Logistic แบบ Sigmoid ซึ่งใหผลการคํานวณอยูใน
ชวง [0, 1] จึงตองแปลงคาขอมูลท่ีมีใหอยูในชวง [0.05, 0.95] กอนที่จะปอนสูโครงขาย การที่เลือกชวง 
[0.05, 0.95] เนื่องมาจากฟงกชัน Sigmoid มีคาไมสิ้นสุดดังภาพที่ 3 จึงไมควรใชชวง [0, 1] จึงตองมีการ
แปลงขอมูลโดยใชสมการ 

   tX ′   = 05.0)(9.0

minmax

min +
−
−
xx
xX t  (6) 

การแปลงคายอนกลับเปนคาเดิมทําไดโดยใชสมการ 

   Xt  = min
minmax

9.0
)05.0)(( xXxx t +

−− ′  (7) 

ประสิทธิภาพของแบบจําลอง 
แบบจําลองโครงขายประสาทประดิษฐมีการประเมินประสิทธิ

ภาพ 2 ดานคือ  

- ดานคุณภาพ โดยการเปรียบเทียบไฮโดรกราฟของน้ําทาจากการวัด และจากการ
ทดลอง 

- ดานปริมาณ โดยการใชดัชนีทางสถิติ  

 Nash และ Sutcliffe(1970)  ไดเสนอวิธีการคํานวณประสิทธิภาพของNash (Nash Efficiency : 
Nash Eff ) เพื่อเปนดัชนีท่ีประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง ตามสมการ 

   Nash Eff        =  2
0

22
0

F
FF −  (8) 
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อุปกรณและวิธีการ 
ในการศึกษาครั้งนี้จะใชแบบจําลองระบบโครงขายประสาทประดิษฐช่ือวา  Qnet2000 (trial 

version) โดยมีวิธีการทดลองการจําลองเหตุการณโดยแบบจําลองดังนี้ 
1. การเตรียมขอมูล  ใชขอมูลน้ําฝน-น้ําทา สถานี K.17 K.25a และ K.59  ขอมูลน้ําฝนจาก 

สถานีวิจัยโรคมาเลเรียในเขตรอน เดือนเมษายน 2000 ถึง เดือนมิถุนายน 2001 แบงขอมูลออกเปน 2 ชุด 
ดวย2วิธีการคือ 
  วิธีท่ี 1 โดยการสุมตัวอยาง (Random) เพื่อใชขอมูล 60% ของทั้งหมดเปนชุดท่ี 1  ใน
การฝกสอนและสอบเทียบ และขอมูลท่ีเหลืออีก40 % เปนชุดท่ี 2 ในการทํานายเพื่อเปรียบเทียบผลกับขอ
มูลท่ีวัดไดในสนาม 
  วิธีท่ี 2 โดยการตัดชุดขอมูลเปน 2 ชวงเวลาคือ  ใชขอมูลชวงเดือนมิถุนายน 2000 ถึง 
มีนาคม 2001 ในการฝกสอนและสอบเทียบ และใชขอมูลเดือนเมษายนถึงพฤษภาคม 2000 ในการทํานาย
เพื่อเปรียบเทียบผลกับขอมูลท่ีวัดในสนาม 

2. ทดลองหา Learning parameter และ  Momentum constant    ท่ีเหมาะสมเพื่อใชในแบบ 
จําลองโดยการสมมติ Learning parameter3 คา คือ 0.01, 0.03 และ 0.05 Momentum constant 3คาคือ 
0.3, 0.5 และ 0.8 จับคูทดสอบทั้ง9กรณี กับระบบโครงขาย 5-5-1 หาคาท่ีเหมาะสมที่สุดเพื่อนํามาใช 

3.  การหาโครงสรางที่เหมาะสมของระบบโครงขาย  โดยเลือกจํานวน Input nodes 2 กรณี  
ตามตารางที่ 1 เพื่อทํานายปริมาณน้ําทาของสถานี K.59 ในวันถัดไป (Q59(t+1)) ประเมินประสิทธิภาพ
ท้ังดานคุณภาพและปริมาณ 
ตารางที่ 1 ขอมูลท่ีใชเปน Input Nodes เพื่อทํานายปริมาณน้ํา 

Input layer Data for Input Nodes 
5 Nodes P25a(t),P17(t),Prtd(t),Q17(t),Q59(t) 

10 Nodes P25a(t),P25a(t-1),P17(t),P17(t-1),Prtd(t), 
Prtd(t-1),Q17(t),Q17(t-1),Q59(t),Q59(t-1) 

*ตัวอยางการเรียกชื่อขอมูลเชน 
 Prtd(t) = ปริมาณน้ําฝนที่วัดจาก Rajanagarindra tropical disease center ณ.วันที่ t 
Q17(t) = ปริมาณน้ําทาที่วัดจากสถานี K.17 ณ.วันที่ t 

ผลการศึกษาและวิจารณ 
Learning parameter และ  Momentum constant    ที่เหมาะสม 



 จากตารางที่2 และ ตารางที่3 สรุปวาทุกทุก Learning parameter และ Momentum constant ท่ี
ใชใหผลท่ีลูเขาหาคําตอบจึงเลือกใช Learning parameter เทากับ 0.05 และ Momentum constant เทา
กับ 0.8 เพื่อระบบโครงขายใชเวลาฝกฝนนอยท่ีสุด 



ตารางที่2 Nash Efficiency  จาก Learning parameter และ Momentum constant ตางๆ 
  Momentum  

Learning parameter 0.3 0.5 0.8 
0.01 0.861 0.862 0.846 
0.03 0.854 0.851 0.847 
0.05 0.841 0.851 0.846 

 
ตารางที่3 จํานวนรอบที่ใชฝกฝน จาก Learning parameter และ Momentum constant ตางๆ 

   Momentum  
Learning parameter 0.3 0.5 0.8 

0.01 24310 19743 21046 
0.03 8759 5427 7063 
0.05 6249 6183 1565 

โครงสรางที่เหมาะสมของระบบโครงขาย 
 จากการทดลองพบวาหากใชขอมูลโดยการสุมตัวอยาง (Random) ในการฝกสอน สอบเทียบ 
และทํานายเพื่อเปรียบเทียบผลกับขอมูลท่ีวัดไดในสนาม ระบบโครงขายแบบ10-10-10-1ใหประสิทธิ
ภาพของ Nash (Nash Efficiency) ดีทีสุดและมีกราฟน้ําทาท่ีทํานายใกลเคียงกับกราฟน้ําทาท่ีไดจากการ
วัดในสนามที่สุด โดยคํานวณคา  Nash Eff  = 0.916  แตหากใชขอมูลเดือนมิ.ย.2000-มี.ค.2001มา
ทํานายปริมาณน้ําทาเดือนเม.ย.-พ.ค.2000 โครงขายแบบ 5-10-10-1ใหประสิทธิภาพของ Nash ดีทีสุด
และมีกราฟน้ําทาท่ีทํานายใกลเคียงกับกราฟน้ําทาท่ีไดจากการวัดในสนามที่สุด โดยคํานวณคา Nash Eff 
= 0.884 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



ตารางที่4 ประสิทธิภาพของNash (Nash Efficiency : Nash Eff) ท่ีคํานวณไดจากโครงสรางของระบบ
โครงขายตางๆ 

Random Data June 2000-March 2001 for runoff forecasting 
during April-May 2000. 

Neural structure  Nash Eff Neural structure Nash Eff 

5-5-1 0.914 5-5-1 0.842 
5-10-1 0.883 5-10-1 0.832 
5-5-5-1 0.866 5-5-5-1 0.884 

5-10-10-1 0.905 5-10-10-1 0.884** 
5-5-5-5-1 0.888 5-5-5-5-1 0.825 

5-10-10-10-1 0.895 5-10-10-10-1 0.786 
10-5-1 0.884 10-5-1 0.749 
10-10-1 0.902 10-10-1 0.877 
10-5-5-1 0.913 10-5-5-1 0.713 

10-10-10-1 0.916** 10-10-10-1 0.501 
10-5-5-5-1 0.909 10-5-5-5-1 0.596 

10-10-10-10-1 0.912 10-10-10-10-1 0.671 
 

 

 
ภาพที่ 5  กราฟน้ําทาเปรียบเทียบระหวางกราฟน้ําทาท่ีทํานายจากโครงขาย10-10-10-1 กับกราฟน้ําทาท่ี
ไดจากการวัดในสนามเมื่อใชขอมูลแบบสุม 



 
ภาพที่ 6  กราฟน้ําทาเปรียบเทียบระหวางกราฟน้ําทาท่ีทํานายจากโครงขาย 5-10-10-1 กับกราฟน้ําทาท่ีได
จากการวัดในสนามเมื่อใชขอมูลเดือนมิ.ย.2000-มี.ค.2001มาทํานายปริมาณน้ําทาเดือนเม.ย.-พ.ค.2000 

สรุปผลการทดลอง 
ผลท่ีไดจากการทดลองโดยใชขอมูลรายวันระหวาง  เม.ย.2000-มี.ค.2001 พบวาหากใช 

ขอมูลสุม 60%   มาใชฝกอบรมและทดสอบโครงขายและใชขอมูล40%ท่ีเหลือสําหรับทดสอบการทํานาย  
แบบจําลอง 10-10-10-1  จะใหความถูกตองในการทํานายมากที่สุด แตหากใชขอมูลชวงเดือนมิ.ย.2000 - 
เดือนมี.ค.2001 มาฝกอบรมและทดสอบโครงขาย  แบบจําลอง   5-10-10-1   จะทํานายปริมาณน้ําในชวง
เดือนเม.ย.-พ.ค.2000 ไดดีท่ีสุด สามารถสรุปไดวาโครงขายประสาทประดิษฐโดยใช  back propagation 
algorithm  สามารถนํามาใชทํานายปริมาณน้ําทาในลุมน้ําลําภาชีไดอยางแมนยํา โดยไมจําเปน ตองใชขอ
มูลทางกายภาพและกระบวนการทางอุทกวิทยา เหมาะที่จะนํามาใชทํานายปริมาณน้ําท่ีจะไหลสูลําน้ําหรือ
ไหลลงสูอางเก็บน้ํา สามารถวางแผนสนับสนุนกิจกรรมทางวิศวกรรม เพื่อเปนประโยชนในการจัดการ
ทรัพยากรน้ําและมีประโยชนในการเตรียมรับมือและเตือนภัยการเกิดน้ําทวม 
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