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บทคัดยอ 

การศึกษานี้ไดนําโครงขายประสาทประดิษฐ(Artificial Neural Networks: ANNs) มาใชในการพยากรณ
ปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บน้ํารายวันของอางเก็บน้ําลําพระเพลิงและอางเก็บน้ําลําตะคอง ซึ่งอยูในลุมน้ํามูล
ตอนบนจังหวัดนครราชสีมา โดยใชขอมูล อุตุ – อุทกวิทยารายวันซึ่งประกอบดวย ปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ํา 
ปริมาณน้ําทาของสถานีเหนือน้ํา ขอมูลฝน อุณหภูมิ ความชื้นสัมพัทธและความกดอากาศ เพื่อสรางแบบจําลอง 
ANNs สําหรับการพยากรณปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บน้ํารายวัน ผลจากการศึกษาโดยใชขอมูลรายวันระหวางป 
ค.ศ. 1987–2000 สําหรับอางเก็บน้ําลําตะคอง และป ค.ศ. 1992–2000 สําหรับอางเก็บน้ําลําพระเพลิง พบวาตัว
แปรนําเขาของ ANNs ซึ่งประกอบดวยขอมูลอุตุ - อุทกวิทยา ใหผลการพยากรณในการฝกอบรมและการทดสอบ
แบบจําลอง แมนยํากวาการใชขอมูลน้ําฝนและน้ําทาเปนตัวแปรนําเขาเพียงอยางเดียว โดยแบบจําลองที่
เหมาะสมสําหรับอางเก็บน้ําลําตะคองคือ 10-63-1 และแบบจําลองที่เหมาะสมของอางเก็บน้ําลําพระเพลิง คือ 
15-17-17-17-1 โดยมีคา R2 เทากับ 0.90 ของการฝกฝนแบบจําลองของทั้งสองอางเก็บน้ํา ในขณะที่คา R2 ของ
การทดสอบแบบจําลองโดยใชขอมูลชวงป 1999–2000 มีคาเทากับ 0.55 และ 0.72 สําหรับอางเก็บน้ําลําตะคอง
และอางเก็บน้ําลําพระเพลิงตามลําดับ  

ABSTRACT 
This study applied the artificial neural networks(ANNs) for daily reservoir inflow forecasting of 

Lam Takong and Lam Phra Ploeng reservoirs in the Upper Mun basin, Nakhon Ratchasima province. 
The daily meteo-hydrological data including the reservoir inflow, runoff from the upstream gages, 
rainfall, temperature, relative humidity and air pressure in the vicinity area of the reservoirs were used 
to develop the ANNs models for daily reservoir inflow forecasting. The daily data between 1987-2000 
and 1992-2000 were used in the study for Lam Takong and Lam Phra Ploeng Reservoirs respectively. 
The result showed that the models that used both the meteorological data and the hydrological data 
as the input variables gave better forecast than the models that used only rainfall-runoff data. The 
best model for Lam Takong and Lam Phra Ploeng Reservoirs were 10-63-1 and 15-17-17-17-1 
respectively. The R2 for training of both reservoirs were 0.90. The R2 for testing using the data of 1999-
2000 were 0.55 and 0.72 for Lam Takong and Lam Phra Ploeng Reservoirs respectively. 
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คํานํา 
การพยากรณปริมาณน้ําที่ไหลลงอางเก็บนํ้าจะทําใหทราบถึงปริมาณน้ําตนทุนในอนาคตเพื่อการ

วางแผนจัดการอางเก็บน้ํา หากการพยากรณปริมาณน้ําไหลลงอางเก็บน้ํามีความแมนยําจะทําใหลดปญหาการ
ขาดแคลนน้ําในฤดูแลงและปองกันอุทกภัยในชวงฤดูฝนได  ในทางตรงกันขามหากการพยากรณปริมาณน้ําไหล
ลงอางเก็บน้ําผิดพลาด ก็จะนํามาซึ่งการขาดแคลนน้ําในฤดูแลง และเกิดอุทกภัยในฤดูฝน สงผลเสียหายตอชีวิต
และทรัพยสิน เศรษฐกิจ สังคมอยางมหาศาล และยังสงผลกระทบถึงความมั่นคงของประเทศโดยรวมอีกดวย   

อางเก็บน้ําลําตะคองมีความจุ 323 ลานลูกบาศกเมตร และอางเก็บน้ําลําพระเพลิงมีความจุ 110 ลาน
ลูกบาศกเมตร พื้นที่ลุมน้ํา 1,430 และ  807 ตารางกิโลเมตร ตามลําดับ อางเก็บน้ําทั้งสองตั้งอยูในเขตจังหวัด
นครราชสีมาซึ่งเปนสวนหนึ่งของลุมน้ํามูลตอนบน ปริมาณน้ําฝนรายปแปรผันระหวาง 1,000-1,300 มิลลิเมตร 
ปริมาณน้ําทาเฉลี่ย  381.23 ลานลูกบาศกเมตร/ป พื้นที่ศึกษาแสดงในภาพที่ 1 

 

 
 

ภาพที่ 1 พื้นทีศ่ึกษา 



ระบบโครงขายประสาทประดิษฐ( ANNs ) 
ANNs เปนเทคนิคที่ไดรับความนิยมมาก  เพราะอาศัยเพียงการเรียนรูจากขอมูลในอดีตก็สามารถใหผล 

การคาดการณในอนาคตไดตางจากแบบจําลองทางอุทกวิทยาอื่นๆซึ่งตองใชขอมูลหลากหลายในการปอน
แบบจําลอง ที่ผานมามีการนําโครงขายประสาทประดิษฐ(ANNs)มาใชอยางแพรหลายในการประมาณคาหรือ
การพยากรณทางวิศวกรรมชลประทานและอุทกวิทยาแหลงน้ํา ซึ่งใหผลเปนที่นาพอใจ(ทรงศักดิ์ และ วราวุธ
(2546); Neelakantan and Pundarikanthan(2000); Thirumalaiah and Deo(1998); Karunanithi et 
al.(1994)) 

โครงขายประสาทประดิษฐ คือ แบบอยางกระบวนการบริหารขอมูลอันยอดเยี่ยม โดยใชหลักการของ
ระบบประสาทในสมองของมนุษย หัวใจหลักของระบบนี้คือระบบการประมวลผลขอมูล ประกอบไปดวยกลุม
เซลลประสาทที่ทํางานรวมกันอยางพรอมเพรียง เพื่อแกปญหาเฉพาะดาน โดยมีความสามารถคลายกับคนคือ
เรียนรูจากตัวอยางได  ซึ่งถูกคนพบและพัฒนาครั้งแรก โดย McCulloch และ Pitts ในป ค.ศ. 1943 
(Veelenturf,1995) ปจจุบันมีการใชงานซอฟทแวรชวยในการวิเคราะหโดย ANNs อยางแพรหลาย(วราวุธ และ 
อารยะ, 2545) การเปรียบเทียบเซลลประสาทจริงกับเซลลประสาทประดิษฐแสดงในภาพที่ 2 
  

 
 
 

 
 
 
 
 

ภาพที่ 2 การเปรียบเทียบเซลลประสาทจริงกับเซลลประสาทประดิษฐ 
  

กอนที่ ANNs  จะจดจําหรือทํางานได ตองมีขั้นตอนในการสอนหรือฝกฝน(Training)กอน ซึ่ง ANNs ที่
จะนํามาใชงานไดนั้นตองมีคาน้ําหนักที่เหมาะสม  ดังนั้นกระบวนการเรียนรู ก็คือ กระบวนการปรับคาน้ําหนัก
(weight) ในการสงผานระหวางเซลลประสาทของANNsใหเหมาะสมกับงานที่ตองการนั่นเอง ในการศึกษานี้จะใช
การเรียนรูของ ANNs แบบมีครูสอน โดยใชการเรียนรูแบบยอนกลับ (Backpropagation Algorithm: BP)ซึ่งเปน
ที่นิยมใชกันโดยทั่วไป(ทรงศักดิ์ และ วราวุธ(2546); ASCE Task Committee (2000b),Tokar and 
Markus(2000); Toth et al.(2000); Campolo et al.(1999))ซึ่งหลักการทํางานของ BP เปนการเรียนรูจากชุด
ฝกสอน เพื่อหาคาน้ําหนัก(weight) ที่เหมาะสม จากนั้นนําผลที่ไดจากแบบจําลองมาเปรียบเทียบกับคาเปาหมาย 
หากผลที่ไดยังไมดี ก็จะนําคาผิดพลาดที่เกิดขึ้นยอนกลับไปปรับแกแบบจําลองอีกครั้ง จนกวาผลที่ไดจาก
แบบจําลองจะมีคาใกลเคียงกับคาเปาหมาย  
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การเรียนรูแบบยอนกลับ(BP) มีรูปแบบงายๆซึ่งประกอบดวยชั้นตางๆ อยางนอย 3 ชั้น ดังภาพที่ 3 ซึ่งใน 
แตละชั้นแบงออกเปน 

1. ชั้นขอมูลเขา(Input Layer) ทําหนาที่รับขอมูลเขาจะมีเพียง 1 ชั้น 
2. ชั้นซอนหรือชั้นแอบแฝง(Hidden Layer) ทําหนาที่รับขอมูลเขามาทําการประมวลผลขอมูลมีอยาง 

นอย 1 ชั้น 
3. ชั้นผลลัพธ(Output Layer) ทําหนาที่รับขอมูลที่ไดจากการประมวลผลแลว จากชั้นขอมูลสุดทาย 

ของชั้นซอน มีเพียง 1 ชั้น 
สําหรับรายละเอียดและขั้นตอนการเรียนรูของ ANNs แบบ BP ดูเพิ่มเติมไดจาก ASCE Task 

Committee(2000a) 
 

 
                
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 3 ตัวอยางแบบจําลองโครงขายประสาทประดิษฐ 
 

อุปกรณและวิธีการ 
1.    ศึกษาความสัมพันธของปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บน้ํา กับขอมูลฝน รวมท้ังขอมูลน้ําทาจากสถานี

ใกลเคียงอางเก็บน้ํา และขอมูลทางอุตุนิยมวิทยาอื่นๆ ไดแก อุณหภูมิ ความชื้นสัมพัทธและความกดอากาศ   
โดยใชขอมูลรายวันในการฝกฝนชวงป ค.ศ. 1987- 1998 และ ป ค.ศ. 1992 – 1998 สําหรับอางเก็บน้ําลําตะคอง
และอางเก็บน้ําลําพระเพลิงตามลําดับ  

 2.   กําหนดฟงกชันการพยากรณปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางจากอนุกรมนํ้าฝนน้ําทา ขอมูลทาง
อุตุนิยมวิทยา และจากแมตริคของคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ (Correlation Matrix)  



             3.   ออกแบบและทําการฝกอบรมแบบจําลองโครงขายประสาทประดิษฐ(ANNs) สําหรับการพยากรณ
ปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ํา  โดยในการออกแบบ ANNs จะใชตัวแปรนําเขาที่แตกตางกันจํานวน 3 
แบบจําลอง เพื่อหาโครงสรางที่เหมาะสม ในแตละอางเก็บน้ํา โดยแบบจําลองแรกใชตัวแปรนําเขาคือ ขอมูลอุตุ-
อุทกวิทยา ไดแก ปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ํา ปริมาณน้ําทาของสถานีเหนือน้ํา ขอมูลฝน อุณหภูมิ ความชื้น
สัมพัทธและความกดอากาศ  แบบจําลองที่ 2 ใชตัวแปรนําเขาคือ ปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ําและปริมาณ
น้ําทา ซึ่งพิจารณาจากการศึกษาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธในตัวเองของอนุกรม(Autocorrelation Coefficient) 
สําหรับแบบจําลองที่ 3 ใชตัวแปรนําเขาคือปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ํากับปริมาณน้ําฝนโดยพิจารณาจาก
การศึกษาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธในตัวเองของอนุกรม เชนเดียวกับแบบจําลองที่ 2 แบบจําลองที่ใชในการศึกษา
แสดงในตารางที่ 1 
ตารางที่ 1 แบบจําลองที่ใชในการศึกษาการพยากรณปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บนํ้าลําตะคองและลําพระเพลิง 

Reservoir Model forecasting function

ILK(t+1) = ƒ { ILK(t), M89(t), R25272(t), R25612(t), R25644(t),  R25650(t),
Lam             MinRH431301(t), MaxRH431301(t), MinT431301(t), MaxT431301(t) } 

Takong 2 ILK(t+1) = ƒ{ ILK(t), M89(t-3), M89(t-2), M89(t-1), M89(t) }
3 ILK(t+1) = ƒ{ ILK(t), M89(t), R25272(t-3), R25272(t-2), R25272(t-1), R25272(t) }

ILP(t+1) = ƒ{ ILP(t), M145(t), R25152(t), R25511(t), R25751(t), R25781(t),
Lam            MeanRH431201(t), MaxT431201(t), MeanT431201(t), MaxT431201(t),Press431201(t), 
Phra            MeanRH431401(t), MaxT431401(t), MeanT431401(t), MaxT431401(t)  } 
Ploeng 2 ILP(t+1) = ƒ{ M145(t), ILP(t-3), ILP(t-2), ILP(t-1), ILP(t)  }

3 ILP(t+1) = ƒ{ ILP(t), M145(t), R25511(t-3), R25511(t-2), R25511(t-1), R25511(t) }

1

1

 
ตัวอยางการเรียกชื่อขอมูล เชน ILK(t) คือ ปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บนํ้าลําตะคอง ณ เวลา t, 

M89(t) คือ ปริมาณน้ําทาที่สถานี M.89 ณ เวลา t, R25272(t) คือ ปริมาณฝนที่สถานี 25272 ณ เวลา t, 
MinRH431301(t) คือ ความชืน้สัมพัทธต่ําสุดที่สถานี 431301 ณ เวลา t, MeanT431401(t) คือ อุณหภมูิเฉลี่ยที่
สถานี 431401 ณ เวลา t, Press431201(t) คือ ความกดอากาศที่สถานี 431201 ณ เวลา t 

4.     ทดสอบการพยากรณ โดยใชคา R2  หรือ Nash Efficiency  (Nash and Sutcliffe, 1970) 
    EI     =   R2 =  ( SST – SSE )/SST    ( 1 ) 
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                    เมื่อ Yi คือ ปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บน้ําในวันที่ i 

 iŶ  คือ คาประมาณของปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บน้ํา วันที่ i จากแบบจําลอง 
 Y  คือ คาเฉลี่ย 

ในการทดสอบแบบจาํลองใชขอมูลรายวันจาก มกราคม ป ค.ศ.1999 ถึง มีนาคม ป ค.ศ.2000 
 

SST   =    

SSE   = 

 ( 2 ) 

 ( 3 )     



ผลและวจิารณ 
 

จากการศึกษาพบวาแบบจําลอง ANNs ที่ใหผลการพยากรณปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บน้ํารายวันที่ดี
ที่สุด ทั้งสองอางเก็บน้ําคือ แบบจําลองที่ 1 ซึ่งใชขอมูลอุตุ-อุทกวิทยา ไดแกขอมูลอุตุ-อุทกวิทยา ไดแก ปริมาณ
น้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ํา ปริมาณน้ําทาของสถานีเหนือน้ํา ขอมูลฝน อุณหภูมิ ความชื้นสัมพัทธและความกด
อากาศ  เปนตัวแปรนําเขา โดยอางเก็บน้ําลําตะคอง ไดคา R2 = 0.90  และ 0.55 ในการฝกฝนและทดสอบ
แบบจําลองตามลําดับ สวนอางเก็บน้ําลําพระเพลิง ไดคา Nash Eff. = 0.90 และ 0.72 ในการฝกฝนและทดสอบ
แบบจําลองตามลําดับ  ดังตารางที่ 2 และ 3 ซึ่งในสวนของโครงสราง ANNs นั้นพบวาจํานวนชั้นซอน( Hidden 
Layer) ที่เหมาะสมในแตละแบบจําลองจะอยูระหวาง 1 – 3 ชั้นโดยจํานวน Hidden Node และ Hidden Layer 
จะแปรผันกับจํานวนและความซับซอนของขอมูล ซึ่งในที่นี้ใชขอมูลเพื่อการฝกฝนแบบจําลองจํานวน 4,202  และ 
2,375 คา สําหรับอางเก็บน้ําลําตะคองและอางเก็บน้ําลําพระเพลิงตามลําดับ จึงทําใหแบบจําลองมีขนาดใหญ  
คาพารามิเตอร Momentum และ  Learning Rate นั้นมีผลนอยมากในดานความแมนยําในการพยากรณของ
แบบจําลองแตการปรับใหพารามิเตอรดังกลาวมีคาสูงจะชวยใหแบบจําลองเรียนรูไดรวดเร็วขึ้น เมื่อพิจารณาจาก
กราฟปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ําในภาพที่ 4 และ 5 ซึ่งเปนการทดสอบแบบจําลอง พบวาลักษณะกราฟ 
ปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ําจากแบบจําลอง ANNs ใกลเคียงกับกราฟปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ํา ที่ได
จากการวัดจริง  
 
ตารางที่ 2 ผลการฝกฝนและทดสอบ ANNs ของอางเก็บน้ําลําตะคอง 

Lear. Rate Momentum Initial Weight Training Testing
1 0.9 0.9 0.9 10-63-1 0.90 0.55
2 0.9 0.9 0.9 5-20-20-20-1 0.85 0.50
3 0.9 0.9 0.9 6-20-20-20-1 0.82 0.51

R2ParametersModel ANNs Structure

 
 
ตารางที่ 3 ผลการฝกฝนและทดสอบ ANNs ของอางเก็บน้ําลําพระเพลิง 

Lear. Rate Momentum Initial Weight Training Testing
1 0.8 0.8 0.8 15-17-17-17-1 0.90 0.72
2 0.8 0.8 0.8 5-15-15-15-1 0.82 0.57
3 0.8 0.8 0.8 6-16-16-16-1 0.87 0.51

Model Parameters ANNs Structure R2

 
 

 
    
 
 
 
 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

    ภาพที ่4  เปรียบเทียบปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บนํ้าลําตะคอง 
    จาก ANNs กับคาที่วัดไดจริงในขั้นตอนการทดสอบแบบจําลอง 
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ภาพที่ 5 เปรียบเทียบปริมาณน้ําที่ไหลเขาอางเก็บน้ําลําพระเพลิง  
จาก ANNs กับคาที่วัดไดจริงในขั้นตอนการทดสอบแบบจําลอง 

 
สรุปผลการศกึษา 

โครงสรางแบบจําลอง ANNs ในการพยากรณปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บนํ้ารายวันจะแปรเปลี่ยนไปตาม
ลักษณะและจํานวนของชุดฝกสอน ซึ่งหากชุดฝกสอนมีจํานวนมากก็จะตองใชโครงสราง ANNs ที่ซับซอนขึ้น
รวมถึงเวลาที่ใชในการฝกฝนมากขึ้นดวย ทั้งนี้โครงสรางของแบบจําลองที่ดีที่สุดในแตละพื้นที่จะแตกตางกันไป 
ผลการศึกษาพบวาโครงสราง ANNs ที่ดีที่สุดสําหรับอางเก็บน้ําลําตะคองคือ 10-63-1 ในขณะที่โครงสราง ANNs 
ที่ดีที่สุดสําหรับอางเก็บน้ําลําพระเพลิงคือ 15-17-17-17-1 ดังนั้นจึงตองมีการทดลองเพื่อหาโครงขายที่ดีที่สุด
สําหรับนําไปใชงาน 
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 ปริมาณน้ําไหลเขาอางเก็บน้ํารายวันมีความผันแปรสูง ยากที่จะพยากรณอยางแมนยําได แตผลที่ได
จากการพยากรณโดย ANNs  มีความแมนยําอยูในเกณฑที่นาพอใจ สามารถนําไปใชในการพยากรณปริมาณน้ํา
ไหลเขาอางเก็บน้ําเพื่อใชในการวางแผนและบริหารจัดการอางเก็บน้ําใหเกิดประโยชนสูงสุดได 
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