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บทคัดย่อ 

ในการวิเคราะห์และประเมินผลกระทบจากภัยธรรมชาติทางด้านอุตุ -
อุทกวิทยา เช่น อุทกภัย และ ภัยแล้ง ด้วยแบบจำลองทางอุทกวิทยาต้อง
อาศัยข้อมูลที่มีความละเอียดสูง เพื่อให้สามารถจำลองสถานการณ์ที ่อาจ
เกิดขึ้นได้อย่างแม่นยำ แต่ข้อมูลที่มีอยู่ในปัจจุบันยังขาดความละเอียดที่
เพียงพอทำให้เกิดข้อจำกัดในการวิเคราะห์และคาดการณ์ งานวิจัยนี้จึงมี
เป้าหมายเพื่อประยุกต์ใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ในการปรับปรุงความ
ละเอียดของข้อมูลปริมาณน้ำฝนในระดับลุ่มน้ำย่อย โดยการนำตัวแปร
ทางด้านสภาพภูมิอากาศจาก European Centre for Medium-Range 
Weather Forecasts (ECMWF) และข้อมูลปริมาณฝนจากสถานีตรวจวัด
ของกรมอุตุนิยมวิทยาในพื้นที่ลุ่มน้ำชี มาทำการปรับแก้ความถูกต้อง (Bias-
Correction ) ด้วยแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบเวียนซ้ำ (Recurrent 
Neural Network หรือ RNN) ซึ ่งพัฒนาให้สามารถเรียนรู้และวิเคราะห์
ความสัมพันธ์เชิงเวลาและพื้นที่ระหว่างตัวแปรสภาพภูมิอากาศและข้อมูล
ฝนสังเกตุการณ์ ผลการศึกษาแสดงให้เห็นถึงระดับความสัมพันธ์ระหว่าง
ปัจจัยทางด้านภูมิอากาศที่ใช้ข้อมูลระดับ Global Scale และกับปริมาณ
น้ำฝนจากการตรวจวัด จากผลการฝึกและทดสอบแบบจำลองในช่วงปี พ.ศ. 
2538–2567 พบว่า แบบจำลองที่พัฒนาขึ้นมีความสามารถในการประมาณ
ค่าปริมาณฝนได้อย่างแม่นยำ โดยเฉพาะอย่างยิ ่งในช่วงฤดูฝน ซึ ่งเป็น
ช่วงเวลาที ่ม ีความแปรปรวนของสภาพอากาศสูง  จากการทดสอบ
แบบจำลอง R² อยู่ในช่วง 0.77–0.93 และมีค่า RMSE อยู่ในช่วง 2.4–5.8 
มม. องค์ความรู้นี้สามารถนำไปใช้ในการสนับสนุนการกำหนดนโยบายด้าน
การจัดการน้ำและการลดความเส่ียงจากภัยพิบัติในพื้นที่ต่าง ๆ ได้  
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Abstract 

In analyzing and assessing the impacts of hydro-climatic 
disasters, such as floods and droughts, hydrological models 
require high-resolution data to accurately simulate possible 
scenarios. However, the insufficient data resolution limits 
analysis and forecasting. Therefore, this study aims to apply the 
artificial intelligence technology to improve the resolution of 
rainfall data at the sub-basin scale. The climate variables from 
the European Centre for Medium-Range Weather Forecasts 
(ECMWF) and measured rainfall data from the Thai 
Meteorological Department's monitoring stations in the Chi River 
Basin would be downscaled by using the Recurrent Neural 
Network (RNN) model which is developed to learn and analyze 
the relationship between climate variables and measured 
rainfall data. Moreover, from the model training and testing 
results during 1995–2024, it was found that the developed 
model can accurately estimate rainfall, especially during the 
rainy season, which is a period of high weather variability. From 
model testing results indicated the range of R² was 0.77 to 0.93 
and the RMSE was 2.4 to 5.8 mm. This knowledge can be applied 
to support water management policy formulation and disaster 
risk reduction in various areas 

Keywords: Rainfall prediction, Bias-Correction, Artificial 
Intelligence, Recurrent Neural Network, ECMWF 
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WRE-63-2 

1. บทนำ 

การเปล ี ่ยนแปลงสภาพภ ูม ิอากาศ (Climate Change) ค ือการ
เปลี่ยนแปลงในลักษณะเฉลี่ยหรือความแปรปรวนของภูมิอากาศในระดับโลก
หรือระดับภูมิภาคเมื่อเวลาผ่านไป ซึ่งอาจเกิดขึ้นจากกระบวนการภายใน
ของระบบภูมิอากาศโลก แรงกระตุ้นจากภายนอก เช่น การเปลี่ยนแปลงของ
พลังงานแสงอาทิตย์ หรือจากกิจกรรมของมนุษย์โดยตรง โดยเฉพาะในช่วง
ศตวรรษที่ผ่านมา ปรากฏการณ์ดังกล่าวได้ส่งผลกระทบต่อวงจรน้ำและ
ระบบอุทกวิทยาในหลายพื้นที่ทั่วโลก [1] ในประเทศไทย พบว่าปริมาณฝน
ในฤดูมรสุมมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นในหลายภูมิภาค โดยเฉพาะภาคเหนือและภาค
ตะวันออกเฉียงเหนือ ส่งผลให้เกิดน้ำท่วมฉับพลันและดินถล่มในพื้นที่เสี่ยง
ภัย นอกจากนี้ อุณหภูมิที่สูงขึ้นยังทำให้เกิดการระเหยของน้ำมากขึ้น ส่งผล
ต่อการลดลงของปริมาณน้ำในแหล่งน้ำต้นทุนในบางฤดูกาล ซึ่งอาจกระทบ
ต่อภาคเกษตรกรรมและความมั่นคงด้านน้ำของประเทศ 

การประเมินผลกระทบของการเปลี ่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศต่อ
กระบวนการอุทกวิทยาในระดับลุ่มน้ำ มักดำเนินการผ่านแบบจำลองสภาพ
ภูมิอากาศโลก (Global Climate Models: GCMs) ซึ ่งถูกนำมาใช้ในการ
คาดการณ์อนาคตภายใต้สถานการณ์การปล่อยก๊าซเรือนกระจกต่าง ๆ 
อย่างไรก็ตาม GCM มีข้อจำกัดที่สำคัญคือ ความละเอียดเชิงพื้นที่ต่ำ ซึ่งไม่
เหมาะสมต่อการใช้งานในระดับพื้นที่เฉพาะ เช่น ลุ่มน้ำขนาดเล็กหรือการ
วางแผนโครงสร้างพื้นฐานในระดับท้องถิ่น [2] ด้วยเหตุนี้จึงจำเป็นต้องมีการ
ลดขนาดข้อมูล (Downscaling) จาก GCM เพื่อให้ได้ชุดข้อมูลอุตุนิยมวิทยา
ที่มีความละเอียดสูงเพียงพอ 

การลดขนาดข้อมูลสามารถดำเนินการได้สองแนวทางหลัก ได้แก่ การ
ลดขนาดแบบไดนามิก (Dynamical Downscaling) และการลดขนาดเชิง
สถิติ (Statistical Downscaling) [3]  โดยในระยะหลัง การลดขนาดเชิง
สถิติโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ได้รับความ
นิยมเพิ่มขึ้นอย่างมาก เนื่องจากสามารถวิเคราะห์ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อน
ระหว่างตัวแปรทางอุตุนิยมวิทยากับปริมาณฝนจากการตรวจวัดจริงได้อย่าง
มีประสิทธิภาพ [4]  อย่างไรก็ตาม แม้การลดขนาดจะช่วยเพิ่มความละเอียด
ของข้อมูลได้ดีขึ้น แต่ข้อมูลที่ได้จาก GCM ยังคงมีอคติ (bias) อยู่เดิมใน
หลายกรณี เช่น ค่าปริมาณฝนที่สูงเกินจริงหรือต่ำเกินไปเมื่อเทียบกับขอ้มูล
ตรวจวัด ซึ่งอาจส่งผลให้แบบจำลองที่นำมาใช้งานจริงเกิดความคลาดเคลื่อน 

ดังนั้น ขั้นตอนสำคัญที่มักถูกดำเนินการก่อนการนำข้อมูลจำลองมาใช้
ในระดับลุ่มน้ำ คือ การปรับแก้ความเอนเอียงของข้อมูล (Bias Correction) 
ซึ ่งสามารถดำเนินการได้หลากหลายวิธ ี เช่น เทคนิคการปรับเชิงสถิติ 
(Statistical Bias Correction) ที่ทำให้ข้อมูลจำลองมีลักษณะการแจกแจง
ใกล้เคียงกับข้อมูลสังเกตการณ์ในอดีต เพื ่อให้ผลการวิเคราะห์หรือการ
พยากรณ์ในขั้นตอนถัดไปมีความแม่นยำและสอดคล้องกับสภาพความเป็น
จริงมากยิ่งขึ้น โดยเฉพาะเมื่อนำข้อมูลนั้นไปใช้เป็นข้อมูลนำเข้าสำหรับการ
พัฒนาแบบจำลองเชิงลึกด้วย Machine Learning [10] ด้วยเหตุนี ้ การ
ประยุกต์ใช้เทคนิค Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) 
จึงมีศักยภาพในการลดข้อจำกัดดังกล่าว เนื่องจาก Bi-LSTM สามารถเรียนรู้
ลำดับข้อมูลย้อนหลังและปัจจุบันได้พร้อมกัน ทำให้สามารถเรียนรู้การ
วิเคราะห์ข้อมูลเชิงเวลา (Time Series Analysis) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

อีกทั้งยังเหมาะสำหรับลุ่มน้ำที่มีความซับซ้อน เช่น ลุ่มแม่น้ำชี ซึ่งเป็นลุ่มน้ำ
ที่มีลักษณะน้ำท่าในแม่น้ำจะไม่เพิ่มขึ้นทันทีหลังจากเกิดฝนตก แต่จะค่อย ๆ 
เพิ่มขึ้นในภายหลัง ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงการตอบสนองของลุ่มน้ำที่ค่อนข้าง
ล่าช้า และการที่น้ำฝนส่วนหนึ่งถูกดูดซับและกักเก็บไว้ในดินก่อนจะไหลลงสู่
แม่น้ำ ทำให้กระบวนการเกิดน้ำท่ามีความล่าช้าจากเวลาที่ฝนตกจริง ซ่ึง
สะท้อนถึงพฤติกรรมของฝนที่ซับซ้อนและองค์ประกอบน้ำท่าที ่เกิดจาก
น้ำฝนสะสม [9] 

จากประเด็นที่กล่าวมาข้างต้นงานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์หลักคือเพื่อ 
ประยุกต์ใช้เทคนิค Machine Learning ในการปรับแก้ความถูกต้องปริมาณ
ฝน โดยใช้แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำ (Recurrent 
Neural Network: RNN) ในการประเมินความส ัมพันธ ์ของข ้อม ูลทาง
ภูม ิอากาศจากศูนย ์ ECMWF (European Centre for Medium-Range 
Weather Forecasts) กับข้อมูลฝนสังเกตการณ์จากสถานีตรวจวัดของกรม
อุตุนิยมวิทยาในพื้นที่ลุ่มน้ำชี โดยมีวัตถุประสงค์ย่อยดังต่อไปนี้: 

- เพื่อพัฒนาแบบจำลองที่สามารถคาดการณ์ปริมาณฝนได้อย่าง
แม่นยำ ทั้งในเชิงพื้นที่และเชิงเวลา 

- เพื่อเปรียบเทียบปริมาณฝนรายวันที่ผ่านการปรับแก้ข้อมูลด้วย
แบบจำลอง RNN กับข้อมูลฝนสังเกตการณ์ 

- เพื่อเปรียบเทียบค่าความเข้มของฝนเฉลี่ยรายเดือนระหว่างผล
จากแบบจำลองกับข้อมูลสังเกตการณ์ 

ผลลัพธ์จากงานวิจัยนี ้มีเป้าหมายเพื ่อสนับสนุนการบริหารจัดการ
ทรัพยากรน้ำในพื้นที่ลุ่มน้ำชีให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นในอนาคต 

2. พ้ืนที่ศึกษา 

ลุ่มน้ำชีตั้งอยู่ในภาคตะวันออกเฉียงเหนือของประเทศไทย มีพื้นที่รวม
ประมาณ 49,131.92 ตารางกิโลเมตร ครอบคลุมพื้นที่ใน 14 จังหวัด ได้แก่ 
ชัยภูมิ ขอนแก่น หนองบัวลำภู อุดรธานี มหาสารคาม นครราชสีมา เลย 
เพชรบูรณ์ กาฬสินธุ์ ร้อยเอ็ด ยโสธร อุบลราชธานี ศรีสะเกษ และมุกดาหาร 
พื้นที่ดังกล่าวมีภูมิประเทศที่หลากหลาย ตั้งแต่แนวเทือกเขาดงพญาเย็นทาง
ตะวันตกซึ่งเป็นต้นน้ำของแม่น้ำชี ไปจนถึงพื้นที่ราบและลูกคลื่นลอนใน
ตอนกลางของลุ่มน้ำ ซึ่งมีแม่น้ำชีและลำน้ำสาขาที่สำคัญ เช่น น้ำพรม น้ำ
พอง น้ำเชิญ ลำปาว และน้ำยัง เป็นแหล่งน้ำหลักของภูมิภาค อย่างไรก็ตาม 
พื้นที่ลุ่มน้ำชีประสบปัญหาด้านอุทกวิทยาหลายประการ โดยเฉพาะน้ำท่วม
ในช่วงฤดูฝนและภัยแล้งในฤดูแล้ง อันมีสาเหตุจากความแปรปรวนของ
ปริมาณฝนที่เกิดขึ้นจากการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศ โดยมีการติดตั้ง
สถานีวัดน้ำฝนกว่า 80 แห่งในพื้นที่เพื่อประเมินปริมาณฝนในฤดูต่าง ๆ 
พบว่าฤดูฝนมีค่าเฉลี่ยสูงถึง 179.25 มิลลิเมตรต่อเดือน ขณะที่ฤดูแล้งมี
ปริมาณฝนลดลงอย่างมาก [5] 
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รูปท่ี 1 พื้นที่ศึกษาลุม่น้ำช ี 

3. แบบจําลองกลุ่มโครงข่ายระบบประสาทแบบย้อนกลบั 

ในการศึกษานี้ได้เลือกใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Bidirectional 
Long Short-Term Memory (Bidirectional LSTM) ซึ ่งเป็นรูปแบบหนึ่ง
ของ LSTM ที่พัฒนาต่อมาจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบอนุกรมเวลา 
(Recurrent Neural Network: RNN) โดยพื้นฐานแล้ว RNN ถูกออกแบบ
มาเพื่อประมวลผลข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบของลำดับเวลา (time series) เช่น 
ข้อมูลสภาพภูมิอากาศหรือปริมาณฝนด้วยคุณสมบัติของการเชื่อมต่อแบบ
วนกลับในแต่ละหน่วยทำให้สามารถจดจำบริบทของข้อมูลจากอดีตมาส่งต่อ
ในการทำนายค่าลำดับถัดไปได้ อย่างไรก็ตาม RNN แบบดั้งเดิมมีข้อจำกัดใน
ด้านการเรียนรู้ข้อมูลที่มีระยะห่างกันมากในลำดับเวลาซึ่งมักนำไปสู่ปัญหา
การลืมข้อมูลในอดีต ดังนั ้นจึงมีการพัฒนา LSTM (Long Short-Term 
Memory) ขึ้นมาโดยเสริมโครงสร้างด้วยหน่วยความจำภายใน (memory 
cell) และกลไกควบคุมการไหลของข้อมูล ได้แก่ forget gate, input gate 
และ output gate ซึ่งช่วยให้โมเดลสามารถเก็บรักษาและเลือกใช้ข้อมูลที่
สำคัญได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น เพื่อเพิ่มศักยภาพในการเรียนรู้บริบท
ของข้อมูลอย่างรอบด้าน งานวิจัยนี้จึงได้นำ Bidirectional LSTM มาใช้ซ่ึง
เป็นรูปแบบที่ขยายความสามารถของ LSTM ให้สามารถเรียนรู้จากข้อมูลใน
ทั้งอดีต และอนาคต พร้อมกันโดยโมเดลจะมีทิศทางการเรียนรู้สองด้านคือ
ด้านหนึ่งเรียนรู้จากลำดับเวลาไปข้างหน้า ( forward sequence) และอีก
ด้านหนึ่งเรียนรู ้ย้อนกลับจากอนาคตไปยังอดีต (backward sequence) 
โดยแสดงกระบวนการทำงานดังรูปที่ 2 จึงสามารถเข้าใจความสัมพันธ์ของ
ข้อมูลภูมิอากาศที่เปลี่ยนแปลงอย่างต่อเนื่องและมีความซับซ้อนได้ดียิ่งขึ้น 

 

 

รูปท่ี 2 กระบวนการทำงานของ Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) 

4. ระเบียบวิธีวิจัย 

4.1 รวบรวมข้อมูล 

งานวิจัยนี้ใช้ข้อมูลด้านสภาพภูมิอากาศที่เกี่ยวข้องกับลุ่มน้ำชี โดย
ประกอบด้วยข้อมูลปริมาณฝนย้อนหลัง 30 ปี ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2538 – 2567 
จากกรมอุตุนิยมวิทยาประเทศไทย ซึ ่งเป็นข้อมูลปริมาณฝนรายวัน มี
ความสำคัญอย่างยิ่งในการศึกษาความผันแปรของปริมาณฝนในระยะยาว 
นอกจากนี้ยังได้นำข้อมูลจากชุดข้อมูล ERA5 ซึ ่งเป็นข้อมูลวิเคราะห์ซ้ำ 
(reanalysis) รุ ่นที ่  5 ของศูนย ์พยากรณ์อากาศระยะกลางแห่งยุโรป 
(European Centre for Medium-Range Weather Forecasts: ECMWF) 
มาใช้ประกอบการวิเคราะห์ โดยข้อมูล ERA5 เป็นข้อมูลรายชั ่วโมงใน
รูปแบบ กริด (Gridded Data) ซ่ึงจัดเรียงตามโครงสร้างพิกัดภูมิศาสตร์แบบ 
ละต ิ จ ู ด –ลองจ ิ จ ู ด  (Regular latitude-longitude grid) โดยม ี ความ
ครอบคลุมในระดับโลก (Global coverage) โดยมีความละเอียดในแนวนอน
เท่ากับ 0.25 องศา x 0.25 องศา หรือประมาณ 27.75 กิโลเมตร x 27.75 
กิโลเมตร ต่อช่องกริด จึงสามารถนำมาใช้ประเมินแนวโน้มของสภาพ
ภูมิอากาศในระดับภูมิภาคได้ สำหรับในการศึกษานี ้ ข้อมูล ERA5 ถูก
นำมาใช้วิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรทางภูมิสภาพอากาศกับ
ปริมาณน้ำฝนตรวจวัดและระดับน้ำในลุ ่มน้ำชี โดยเลือกใช้ตัวแปรทาง
อุตุนิยมวิทยาทั้งหมด 13 ตัวแปร ที่ระดับความกดอากาศ 850 hPa และ 
500 hPa ดังตารางที่ 1 ซึ่งเป็นระดับที่ใช้ในงานวิเคราะห์พลศาสตร์ของ
บรรยากาศ เนื่องจากสามารถสะท้อนกลไกสำคัญของการเกิดฝนในเขตร้อน
ได้อย่างชัดเจน โดยระดับ 850 hPa (ประมาณ 1,500 เมตรจากผิวโลก) เป็น
ชั้นอากาศต่ำที่แสดงถึงลมมรสุม ความชื้น และการยกตัวของอากาศ ส่วน
ระดับ 500 hPa (ประมาณ 5,500 เมตร) เป็นชั้นบรรยากาศระดับกลางที่ใช้
วิเคราะห์การเคลื่อนที่ของคลื่นบรรยากาศขนาดใหญ่ ซึ่งส่งผลโดยตรงต่อ
การก่อตัวของฝน [6] 
ตารางท่ี 1 ตัวแปรทางสภาพภูมิอากาศ ERA5 (ECMWF 2568) 

พารามิเตอร์ ตัวย่อ ชื่อภาษาไทย หน่วย 

Specific humidity q ความชื้นจำเพาะ kg kg-1 

Relative humidity r ความชื้นสัมพัทธ์ % 

U-component of wind 
u 

องค์ประกอบลมทิศ
ตะวันตก-ออก 

m s-1 

V-component of wind v องค์ประกอบลมทิศเหนือ-ใต้ m s-1 

Vertical velocity w ความเร็วแนวด่ิง Pa s-1 

Divergence d การแผ่กระจายของลม s-1 

Vorticity (relative)  vo การหมุนวนสัมพัทธ์ s-1 

Potential vorticity pv ศักย์การหมุนวน K m2 kg-1 s-1 

Geopotential  z ศักย์จีโอพอเทนเชียล m2 s-2 

Fraction of cloud cover  tcc สัดส่วนการปกคลุมของเมฆ Dimensionless 

Specific cloud liquid water 
content  

clwc 
ปริมาณน้ำของเหลวในเมฆ
เฉพาะมวล 

kg kg-1 

Specific rain water content  crwc ปริมาณน้ำฝนเฉพาะมวล kg kg-1 

Ozone mass mixing ratio  O3 สัดส่วนผสมของมวลโอโซน kg kg-1 
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4.2 พัฒนาแบบจำลองเพื่อปรับแก้ความถูกต้องฝน 

การพัฒนาแบบจำลองเพื ่อปรับแก้ความถูกต้องฝนประกอบด้วย
กระบวนการหลัก 5 ขั้นตอน โดยเริ่มจาก การเตรียมข้อมูล ซึ่งเป็นขั้นตอน
สำคัญที่ใช้ในการประมวลผลและจัดรูปแบบข้อมูลจากแหล่งต่าง ๆ ให้
สามารถนำมาใช้ร่วมกันได้อย่างถูกต้องและสอดคล้อง โดยในขั้นตอนนี้ได้
นำข้อมูลปริมาณฝนจากสถานีวัดฝนรายวนัของกรมอุตุนิยมวิทยา มาทำการ
เชื่อมโยงกับชุดข้อมูล ERA5 ของ ECMWF ซึ่งเป็นข้อมูลรายชั่วโมง จึงได้
นำมาคิดเป็นปริมาณฝนรายวันโดยพิจารณาจากปริมาณสะสมในแต่ละวัน 
เพื ่อให้สอดคล้องกับความละเอียดเวลาของข้อมูลฝนที ่ส ังเกตการณ์  
หลังจากนั้นได้ทำการ ปรับช่วงเวลาและจับคู่ตำแหน่งเชิงพื้นที่ โดยเลือกจุ
ดกริดของข้อมูล ERA5 ที่ใกล้เคียงกับพิกัดของสถานีวัดฝนมากที่สุด เพื่อให้
ข้อมูลจากทั้งสองแหล่งอยู่ในรูปแบบที่ตรงกันทั้งในเชิงเวลาและเชิงพื ้นที่ 
อีกทั้งยังมีการคัดกรองเฉพาะช่วงเวลาที่ข้อมูลมีความครบถ้วนและสมบูรณ์
เท่านั้น เพื่อนำมาใช้ในการวิเคราะห์และฝึกแบบจำลองต่อไป 

ในขั้นตอนที่สองเป็นขั้นตอนการสร้างฟีเจอร์และการปรับสเกลข้อมูล 
โดยในขั้นตอนนี้ได้มีการสร้างตัวแปรทางอนุกรมเวลาจากข้อมูล ERA5 เพื่อ
เสริมศักยภาพในการเรียนรู้ของแบบจำลอง เช่น ตัวแปรค่าล่าช้า ( lag 
features) ที่สะท้อนผลกระทบของค่าฝนในอดีต ค่าทางสถิติเชิงเวลา ได้แก่ 
ค่าเฉลี่ยย้อนหลัง (moving average) และค่าเฉลี่ยถ่วงน้ำหนักแบบเอ็กซ์
โพเนนเชียล (exponential moving average) ซึ ่งช ่วยให้แบบจำลอง
สามารถเรียนรู้แนวโน้มในช่วงสั้นและช่วงยาว นอกจากนี้ยังได้มีการปรับ
ขนาดข้อมูลโดยใช้ฟังก์ชั่น StandardScaler เพื่อลดความเบี่ยงเบนของ
ค่าตัวแปรให้อยู่ในสเกลที่เหมาะสมต่อการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาท
เทียม 

โครงสร้างของแบบจำลองในงานวิจัยนี้เลือกใช้ Bidirectional LSTM 
(Bi-LSTM) เพื่อให้แบบจำลองสามารถเรียนรู้ลำดับข้อมูลจากทั้งสองทิศทาง 
คือจากอดีตไปสู่ปัจจุบัน (forward pass) และจากอนาคตย้อนกลับไปยัง
อดีต (backward pass) ในลำดับเวลาเดียวกัน ซึ่งช่วยเพิ่มศักยภาพในการ
ประเมินบริบทและความสัมพันธ์ที ่ซับซ้อนในข้อมูลเชิงเวลาได้ดียิ่งขึ้น 
โดยเฉพาะในกรณีที่ปัจจัยทางภูมิอากาศมีการเปลี่ยนแปลงแบบ nonlinear 
และ nonstationary ซึ่งเป็นการแปลี่ยนแปลงที่ขึ้นอยู่กับลำดับก่อนหน้า
และหลังจากนั้นแบบไม่เป็นเชิงเส้น 

สำหรับขั้นตอนการฝึกแบบจำลอง ได้ดำเนินการจัดเตรียมชุดข้อมูลโดย
แบ่งข้อมูลออกเป็นสองส่วน ได้แก่ ชุดข้อมูลสำหรับฝึกตั้งแต่ปี พ.ศ. 2538-
2561 และ ชุดข้อมูลสำหรับทดสอบตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2567 ในอัตราส่วน 
80:20 โดยการแบ่งข้อมูลในลักษณะนี้เป็นการแบ่งตามลำดับเวลา (time-
based split) ซ่ึงเหมาะกับข้อมูลแบบ time series เนื่องจากสามารถรักษา
ลำด ับเหต ุการณ์และโครงสร ้างความสัมพันธ ์ เช ิงเวลา ( temporal 
dependency) ที่มีอยู่ในข้อมูลเดิมได้ [11} ต่อมาข้อมูลจากชุด ERA5 ได้
ถูกนำมาใช้เป็น ข้อมูลฟีเจอร์ (Features) ขณะที่ข้อมูลปริมาณฝนจาก
สถานีตรวจวัดถูกกำหนดให้เป็น ข้อมูลเป้าหมาย (Target) สำหรับการ
เรียนรู้ของโมเดลได้มีการนำเทคนิค EarlyStopping มาใช้ในการฝึกโมเดล 
ซึ ่งเป็นเทคนิคที ่ใช้เพื ่อหยุดการฝึกแบบจำลองก่อนที ่จะเกิดปัญหา 
Overfitting หรือการที่แบบจำลองเรียนรู้ข้อมูลฝึกมากเกินไปจนสูญเสีย

ความสามารถในการทำนายข้อมูลใหม่ กล่าวคือแบบจำลองจะมีความ
แม่นยำสูงกับข้อมูลฝึก แต่มีความแม่นยำน้อยเมื่อนำไปใช้กับข้อมูลทดสอบ 
[7] โดยกำหนดเง่ือนไขให้หยุดการฝึกเมื่อค่าความคลาดเคลื่อน (Validation 
loss) ไม่มีการลดลงติดต่อกันเป็นเวลา 15 epoch ซึ่งช่วยป้องกันการฝึก
โมเดลมากเกินไป และลดระยะเวลาในการประมวลผล ซึ่งการปรับแก้ค่า
ความคาดเคลื่อน เพื่อให้แบบจำลองมีความเหมาะสมกับข้อมูลนำเข้า และ
ช่วยเพิ่มประสิทธฺภาพในการลดขนาดฝนในพื้นที่ลุ่มย่อย โดยรายละเอียด
ของวิธีการปรับแก้ความคลาดเคลื่อนแสดงในตารางที่ 2 

ตารางท่ี 2 ชั้นประมวลผลในการปรับแก้ความคาดเคลื่อนของแบบจำลอง RNN 
ชั้นประมวลผล หน่วย ฟังก์ชันกระตุ้น 

Bidirectional LSTM 128 tanh 

Bidirectional LSTM 64 tanh 

Bidirectional LSTM 32 tanh 

Fully Connected (Dense) 64 ReLU 

Fully Connected (Dense) 32 ReLU 

Output Layer 1 Linear 

 
ขั ้นตอนสุดท้ายเป็นกระบวนการทดสอบแบบจำลอง โดยทำการ

คาดการณ์ปริมาณน้ำฝนรายวันจากชุดข้อมูลทดสอบ โดยใช้แบบจำลองที่
ผ่านการฝึกและปรับแก้ความคลาดเคลื่อนแล้ว การทดสอบแบบจำลอง
ครอบคลุมช่วงระยะเวลาตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562 ถึง 2567 โดยผลที่ไดถู้กนำมา
เปรียบเทียบกับข้อมูลปริมาณฝนจากสถานีตรวจวัด จำนวน 23 แห่ง ซ่ึง
ตำแหน่งของแต่ละสถานีแสดงไว้ในรูปที่ 1  

สำหรับสถานีฝนทั้ง 23 แห่งที่ใช้ในการเปรียบเทียบนี้ ได้มาจากการ 
คัดเลือกสถานีตรวจวัดปริมาณน้ำฝนที่ตั้งอยู่ในพื้นที่ที่ครอบคลุมลุ่มแม่น้ำชี 
ต ั ้งแต่บร ิเวณตอนบนจนถึงตอนล่างของลุ ่มน้ำ เพ ื ่อให ้การประเมิน
แบบจำลองสามารถสะท้อนความหลากหลายของลักษณะการเกิดฝนในแต่
ละพื้นที่ได้อย่างครอบคลุม โดยพิจารณาทั้งในแง่ของการกระจายเชิงพื้นที่ 
และความสมบูรณ์ของข้อมูลย้อนหลังในช่วงเวลาที่ศึกษา 
4.3 วิเคราะห์ผลการคาดการณ์ปริมาณฝน 

ในการวิเคราะห์ผลการคาดการณ์ปริมาณฝน ได้ประเมินประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองด้วยการใช้ดัชนีชี ้ว ัดสามรายการ ได้แก่ Root Mean 
Square Error (RMSE) และ Coefficient of Determination (R²) สุดท้าย
คือค่า Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) ซึ่งเป็นดัชนีที่ใช้ในการวิเคราะห์
และประเมินผลความแม่นยำของแบบจำลองในด้านอุทกวิทยา โดยเฉพาะ
ในบริบทของการจำลองและพยากรณ์ปริมาณฝนที่มีลักษณะเป็นข้อมูล
อนุกรมเวลา [8] ดังแสดงในสมการ 1 2 และ 3 ตามลำดับ  
 
 

Root Mean Square Error (RMSE): 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √{
1

𝑛
∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2
{𝑛}
{𝑖=1} }                      (1) 

Coefficient of Determination (R²): 
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𝑅2 =  1 −
{ ∑ (𝑂𝑖− 𝑃𝑖)

2{𝑛}
{𝑖=1} }

{ ∑ (𝑂𝑖− 𝑂  )
2{𝑛}

{𝑖=1}
}
       (2) 

Nash–Sutcliffe Efficiency (NSE): 

NSE = 1- 
{ ∑ (Oi- Pi)

2{n}
{i=1} }

{ ∑ (Oi-Ō  )2
{n}
{i=1}

}
          (3) 

โดยที ่
Pᵢ  = ค่าที่แบบจำลองคาดการณ์ 

Oᵢ  = ค่าที่สังเกตการณ์ 
n  = จำนวนข้อมูลทั้งหมด 
O ̄  = ค่าเฉลี่ยของข้อมูลสังเกตการณ์ 

ตารางท่ี 3 เกณฑ์การพิจารณาดัชนีวัดประสิทธิภาพ 

ดัชนี ค่าชี้วัด การแปลผล 
RMSE 
 
R² 
NSE 

ค่าใด ๆ > 0 (ค่าย่ิงต่ำดียิ่งดี) 
 

0.0 – 1.00 
-∞ ถึง 1.00 

ค่าใกล้ 0 หมายถึงโมเดลมีความ
คลาดเคลื่อนต่ำ 
มากกว่า 0.9 หมายถึงดีมาก 
มากกว่า 0.9 หมายถึงดีมาก 

ขั้นตอนการพัฒนาแบบจำลองเพื่อใช้ในการปรับแก้ความถกูต้องฝน 
สามารถแสดงได้ดังรูปที่ 3 

 
รูปท่ี 3 แผนภาพแสดงกระบวนการทำงานของแบบจำลอง 

5. ผลการศึกษา 

ผลการประเมินประสิทธิภาพทั ้งในช่วงที ่ทำการฝึกและทดสอบ
แบบจำลองเพื่อปรับแก้ความถูกต้องฝนในพื้นที่ลุ่มน้ำชีแสดงดังตารางที่ 4 
และ รูปที่ 4 โดยจากการเปรียบเทียบผลการคาดการณ์ปริมาณฝนรายวันที่
ได ้จากแบบจำลองกับข้อมูลฝนตรวจว ัด  พบว่า ในช่วงที ่ทำการฝึก
แบบจำลอง ตั่งแต่ปี พ.ศ. 2538-2561 ค่า R² และ NSE มีค่าตั้งแต่ 0.69 
ถึง 0.94 ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองสามารถคาดการณ์ปริมาณฝนรายวัน
ได้ในระดับดีถึงดีมากในหลายสถานี โดยเฉพาะสถานีที่มีค่า R² เท่ากับ 0.94 
ได้แก่สถานี 353201, 353301, 379401, 388401 และ 405301 ซ่ึงล้วนมี 
ค่า RMSE ต่ำกว่า 3 มิลลิเมตร แสดงถึงความแม่นยำของแบบจำลองที่สูง 
 
 

แต่ในบางสถานี เช่น 409301, 431401 และ 407301 มีค่า R² ต่ำกว่า 
0.75 และมีค่า RMSE อยู่ในช่วง 5–7 มิลลิเมตร ซ่ึงสะท้อนถึงข้อจำกัดของ
แบบจำลองในการเรียนรู้รูปแบบการเกิดฝนในบางกรณีที่มีการตกหนัก
อย่างฉับพลันหรือไม่สม่ำเสมอ  

ในช่วงการทดสอบแบบจำลอง พบว่ามีค่า R² อยู่ในช่วง 0.77 ถึง 0.93 
และ RMSE อยู่ระหว่าง 2.41 ถึง 5.82 มิลลิเมตร โดยสถานีที่แสดงให้เห็น
ว่าแบบจำลองมีประสิทธิภาพในการคาดการณ์ปริมาณฝนได้เป็นอย่างดี 
ได้แก่ สถานี 379401 (R²= 0.91, RMSE= 2.41 มม.), 388401 (R²= 0.93, 
RMSE= 2.90 มม.) และ 387401 (R²= 0.93, RMSE= 2.88 มม.) ซ่ึงสถานี
เหล่านี้เป็นตำแหน่งที่แบบจำลองมีผลการคาดการณ์อยู่ในระดับดีทั้งในช่วง
ของการฝึกและทดสอบ เป็นการแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองสามารถ
ประเมินความสัมพันธ์เชิงเวลาระหว่างตัวแปรทางสภาพภูมิอากาศกับ
ปริมาณฝนจากการตรวจวัดได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ตารางท่ี 4 ค่าดัชนทีี่ได้จากการเปรียบเทยีบปริมาณฝนรายวันจากแบบจำลองกับ
ข้อมูลสังเกตการณ ์

Station 
Rainfall 

Train Test 

R2 
RMSE 
(mm) 

NSE R2 
RMSE 
(mm) 

NSE 

353201 0.94 2.60 0.94 0.93 3.07 0.93 

353301 0.94 2.36 0.94 0.91 3.20 0.91 

356201 0.93 3.41 0.93 0.92 3.05 0.92 

379201 0.93 3.34 0.93 0.92 3.02 0.92 

379401 0.94 2.16 0.94 0.91 2.41 0.91 

379402 0.86 3.86 0.86 0.85 4.95 0.85 

381201 0.84 4.27 0.84 0.83 4.71 0.83 

381301 0.81 4.59 0.81 0.80 4.88 0.80 

387401 0.83 4.77 0.83 0.93 2.88 0.93 

388401 0.94 2.97 0.94 0.93 2.90 0.93 

403201 0.77 4.87 0.77 0.82 4.59 0.82 

405201 0.77 5.72 0.77 0.92 3.14 0.92 

405301 0.94 2.95 0.94 0.93 3.19 0.93 

409301 0.69 7.11 0.69 0.81 5.82 0.81 

426201 0.81 4.32 0.81 0.93 2.80 0.93 

426401 0.80 4.43 0.80 0.80 5.11 0.80 

431201 0.83 4.03 0.83 0.80 4.84 0.80 

431301 0.89 3.10 0.89 0.86 3.10 0.86 

431401 0.69 5.07 0.69 0.77 5.01 0.77 

354201 0.87 4.17 0.87 0.90 3.31 0.90 

356301 0.86 4.47 0.86 0.90 3.81 0.90 

407301 0.75 6.31 0.75 0.88 4.78 0.88 

407501 0.92 3.70 0.92 0.91 4.64 0.91 
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(ก)  สถานีฝน 379401 รายวนั 

 
(ข) สถานีฝน 388401 รายวัน 

 
(ค) สถานีฝน 431401 รายวัน 

รูปท่ี 4 ความสมัพันธ์ระหวา่งค่าฝนที่ได้จากการปรับแก้ความถกูต้องด้วย Bi-
LSTM  

            และข้อมูลสังเกตการณ์ ภาพด้านซ้ายคือช่วงฝึก ดา้นขวาคือชว่งทดสอบ 
 

จากการเปรียบเทียบค่าความเข้มฝนรายเดือนในแต่ละปี (รูปที่ 5) และ
ค่าความเข้มฝนเฉลี่ยรายเดือน (รูปที่ 6) ในระหว่างปี พ.ศ. 2538-2567 
เพ ื ่อประเมินความสอดคล้องของผลที ่ได ้จากการปรับลดขนาดด้วย
แบบจำลองกับข้อมูลสังเกตุการณ์ในเชิงปริมาณและความแปรปรวนตาม
ฤดูกาล โดยพิจารณาที ่ตำแหน่งสถานีซึ ่งมีค่าดัชนีชี ้ว ัดประสิทธิภาพ
แบบจำลองที่ดีที่สุด 4 แห่ง ได้แก่ สถานี 388401, 387401, 426201 และ 
379401 พบว่า ที่สถานี 388401 มีความสอดคล้องกันอย่างมีนัยสำคัญ
ระหว่างค่าฝนที่ได้จากแบบจำลองกับข้อมูลที่ทำการตรวจวัด ทั้งในด้านการ
เปลี่ยนแปลงตามฤดูกาลและปริมาณ โดยเฉพาะในช่วงฤดูฝนตั้งแต่เดือน
เดือนพฤษภาคมถึงตุลาคม และยังสามารถคาดการณ์ปริมาณฝนสูงสุดได้
ใกล้เคียงกับค่าที่เกิดขึ้นจริง ขณะที่ในช่วงฤดูแล้งระหว่างเดือนพฤศจิกายน
ถึงเมษายนซึ่งเป็นช่วงเวลาที่มีปริมาณฝนน้อยก็สามารถคาดการณ์ไดอ้ย่าง
แม่นยำ แม้กระทั่งในเดือนที่ฝนมีการขาดช่วง ที่สถานี 387401 มีการแสดง

แนวโน้มการเกิดฝนในแต่ละเดือนระหว่างช่วงฤดูฝนที่มีความสม่ำเสมอและ
สอดคล้องกับปริมาณที่ได้จากการตรวจวัดที ่สถานีเช่นกัน รวมถึงมีการ
คาดการณ์ช่วงที ่มีปริมาณฝนสูงสุดได้อย่างแม่นยำในหลายเหตุการณ์ 
ถึงแม้ว่าจะมีบางช่วง เช่น ในปี พ.ศ. 2553 – 2555 ที่ผลการจำลองที่ได้มี
ค่าสูงกว่าปริมาณจากข้อมูลตรวจวัดเล็กน้อย ประมาณ 2 มม. ส่วนที่สถานี 
426201 มีแนวโน้มของการเกิดฝนในแต่ละเดือนที่ค่อนข้างคงที่กว่าที่
ตำแหน่งสถานี 388401 และ 387401 โดยมีการเกิดฝนสูงสุดที่โดนเด่นเป็น
บางช่วง เช่น ในปี พ.ศ. 2550 ซึ่งแบบจำลองสามารถคาดการณ์ค่าฝนที่สูง
ผิดปกติได้อย่างใกล้เคียง สะท้อนให้เห็นถึงความสามารถของแบบจำลองที่
พ ัฒนาขึ ้นในการตอบสนองต่อเหตุการณ์ส ุดข ั ้ว (extreme events) 
นอกจากนี้ปริมาณฝนรายเดือนที่ได้ยังมีแนวโน้มของการแปรปรวนตาม
ฤดูกาลที่สอดคล้องกับข้อมูลสังเกตุการณ์อย่างมีนัยยะสำคัญ แม้จะมีการ
ประเมินค่าที่สูงเกินความเป็นจริง (overestimation) ในบางช่วง เช่น กลาง
ป ีของป ี พ.ศ. 2559-2561 สำหร ับที ่ตำแหน่งสถานี 379401 นั้น 
แบบจำลองมีผลการคาดการณ์ที่ใกล้เคียงกับค่าที่เกิดขึ้นจริงเป็นอย่างมาก 
โดยเฉพาะช่วงที่มีปริมาณฝนสุงสุดในแต่ละปี เช่น ในปี พ.ศ. 2549, 2553, 
และ 2565 ซ่ึงสามารถประเมินปริมาณและช่วงเวลาของการเกิดฝนได้อย่าง
แม่นยำทั้งในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้ง แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการ
เรียนรู้วัฏจักรของการเกิดฝนตามฤดูกาลได้เป็นอย่างดี ผลจากทั้ง 4 สถานี
ได้แสดงการเพิ่มขึ้นของปริมาณฝนอย่างต่อเนื่องเริ่มตั้งแต่เดือนพฤษภาคม 
และสูงสุดในช่วงเดือนกรกฎาคมถึงกันยายนจากนั้นลดลงอย่างรวดเร็วใน
เดือนตุลาคม ซึ่งสอดคล้องกับสภาพความเป็นจริงที่ได้จากการตรวจวัดที่
สถานี โดยเฉพาะในช่วงเดือนที่มีปริมาณความเข้มฝนสูง (กรกฎาคม–
กันยายน) ที่ผลการจำลองมีความใกล้เคียงกับฝนที่ตรวจวัดได้จริงเกอืบทุก
สถานี รวมถึงในช่วงที่ฝนมีการทิ้งช่วงหรือมีปริมาณน้อยมาก (ธันวาคม–
มีนาคม) บ่งชี้ให้เห็นว่าไม่มีการ overestimate ปริมาณฝนในช่วงฤดูแล้ง
อย่างมีนัยยะสำคัญผลการศึกษา 

ผลการเปรียบเทียบปริมาณฝนในหลายบริบทและหลายช่วงความถี่
เวลาได้แสดงให้เห็นถึงแนวทางการประยุกต์ใช้แบบจำลอง Bi-LSTM ในการ
ปรับลดขนาดของข้อมูลฝนระดับ Global scale เพื่อคาดการณ์การเกิดฝน
ในระดับลุ ่มน้ำได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยแบบจำลองที ่พัฒนาขึ ้นใน
งานวิจัยนี้สามารถทำการประเมินปริมาณฝนที่เกิดขึ้นทั้งในระยะสั้น ระยะ
ยาว แนวโน้มการเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล ปริมาณสะสมรายปี ค่าฝนสูงสุด
รายเดือนได้เป็นอย่างดี ไม่ว่าจะเป็นปีที่ปริมาณน้ำฝนมากหรือน้อย รวมถึง
ในปีที่มีความแปรปรวนของปริมาณฝนสูง ซึ่งจะเป็นเครื่องมือที่สำคัญใน
การประเมินการเกิดและปริมาณฝน ที่ถือเป็นข้อมูลที่มีความจำเป็นสำหรับ
การวางแผนบริหารจัดการน้ำ การคาดการณ์อุทกภัยและภัยแล้ง ความ
เพียงพอของน้ำในช่วงฤดูกาลเพาะปลูก โดยเฉพาะในบริบทของพื้นที่ลุ่มน้ำ
ชีซ่ึงมีปริมาณฝนเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาลอย่างชัดเจน
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(ก) สถานีฝน 388401 รายเดอืน 

 
(ข) สถานีฝน 387401 รายเดอืน 

 
(ค) สถานีฝน 426201 รายเดือน 

 
(ง) สถานีฝน 379401 รายเดือน 

รูปท่ี 5 ผลการเปรียบเทยีบปริมาณฝนรายเดือนในแต่ละปทีี่ได้จากการจำลองและข้อมลูสังเกตการณ์ 
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(ก) สถานีฝน 388401 เฉลี่ยรายเดอืน 

 
(ข) สถานีฝน 388401 เฉลีย่รายเดือน 

 
(ค) สถานีฝน 426201 เฉลีย่รายเดอืน 

 
(ง) สถานีฝน 379401 เฉลีย่รายเดอืน 

รูปท่ี 6 ผลการเปรียบเทยีบปริมาณฝนรายเฉลี่ยเดือนที่ได้จากการจำลองและ
ข้อมูลสังเกตการณ ์

แบบจำลองที่พัฒนาขึ้นในการศึกษานี้มีลักษณะเฉพาะที่แตกต่างจาก
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง โดยเฉพาะในด้านโครงสร้างของแบบจำลองสำหรับการ
ลดขนาดข้อมูลฝน ซ่ึงที่ผ่านมามักนิยมใช้โมเดลประเภท RNN, LSTM หรือ 
ANN ร ่ วมก ับข ้อม ูลจาก GCM และ NCEP reanalysis เพ ื ่ อ เร ี ยนรู้
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรเชิงภูมิอากาศกับข้อมูลฝนในอดีต เช่นเดียวกับ
งานวิจัยของ {4} ที่ใช้ LSTM ในการ downscale อุณหภูมิและปริมาณฝน
ทั่วประเทศจีน อย่างไรก็ตาม งานวิจัยนี้ได้เลือกใช้ Bi-LSTM ซ่ึงเป็นอีกหนึ่ง
ความสามารถของ LSTM ที่สามารถเรียนรู้ข้อมูลได้ทั้งในทิศทางจากอดีตสู่
ปัจจุบันและจากปัจจุบันย้อนกลับสู่อดีตพร้อมกัน ส่งผลให้แบบจำลอง
สามารถเข้าใจลักษณะเชิงเวลาที่มีความไม่เป็นเชิงเส้น ได้ดียิ่งขึ้น ซึ่งเป็น
ประโยชน์อย่างมากในพื้นที่ที่มีพฤติกรรมฝนซับซ้อน เช่น ลุ่มน้ำชี ที่มีการ
ตอบสนองของน้ำท่าล่าช้าต่อเหตุการณ์ฝน นอกจากนี้ยังได้มีการพัฒนาและ
กำหนดกระบวนการสร้างฟีเจอร์เชิงเวลา (feature engineering) เพิ่มเติม 
เช่น การสร้างค่าล่าช้า (lag), ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (moving average) และ
ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบถ่วงน้ำหนัก (exponential moving average: EMA) 

เพื่อช่วยให้แบบจำลองสามารถจับลักษณะฝนสะสมและฤดูกาลได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ  

6. สรุปผล 

งานวิจัยนี้ได้ทำการพัฒนาแบบจำลองสำหรับการปรับปรับแก้ความ
ถูกต้องฝนเพื่อใช้ในการคาดการณ์การเกิดฝนในระดับลุ่มน้ำย่อย ซ่ึงเป็นการ
ประยุกต์ใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องผ่านโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
เวียนซ้ำ (Recurrent Neural Network: RNN) เพื่อเพิ่มความละเอียดของ
ข้อมูลฝนจากระดับ Global scale ให้สามารถใช้งานในระดับภูมิภาคได้
อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีพื้นที่ศึกษาเป็นพื้นที่ลุ ่มน้ำชี ข้อมูลที่นำเข้า
ประกอบด้วยชุดตัวแปรด้านสภาพภูมิอากาศจาก ERA5 ของศูนย์ ECMWF 
และ ข้อมูลฝนจากสถานีตรวจวัดของกรมอุตุนิยมวิทยา ทั ้งนี ้ชุดข้อมู ล 
ERA5 ได้เลือกใช้เป็นตัวแปรสภาพภูมิอากาศที่ระดับความกดอากาศ 500 
และ 850 hPa จำนวน 13 ตัวแปร สำหรับการกำหนดลักษณะสภาพ
ภูมิอากาศที่มีความเกี่ยวข้องกันการเกิดฝนในพื้นที่ศึกษา แบบจำลองได้รับ
การฝึกและทดสอบในช่วงปี พ.ศ. 2538–2567 และประเมินประสิทธิภาพ
ด้วยดัชนี R² NSE และ RMSE 

ผลการศึกษาแสดงให้เห ็นว ่า ม ีค ่า R² ในช่วงที ่ทำการทดสอบ
แบบจำลองอยู่ที่ 0.77–0.93 และมีค่า RMSE อยู่ในช่วง 2.4–5.8 มม. ผล
การประเมินในช่วงฤดูฝนมีความใกล้เคียงกับฝนที่เกิดขึ้นจริงทั้งในเชิง
ปริมาณและการเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล โดยมีการคาดการณ์ที ่สูงกว่า
ความเป็นจริงเล็กน้อยในบางช่วงที่มีค่าฝนสูงสุด รวมถึงคาดการณ์ได้ต่ำกว่า
ค่าจากการตรวจวัดในช่วงปลายฤดูร ้อนจนถึงต ้นฤดูฝน (เมษายน–
พฤษภาคม) นอกจากนี้แบบจำลองยังสามารถประเมินค่าฝนในช่วงที่มี
ปริมาณฝนต่ำมากของฤดูแล้ง (ธันวาคม–มีนาคม) ได้ค่อนข้างแม่นยำ 

แบบจำลอง RNN ที ่พ ัฒนาขึ ้นในงานวิจ ัยนี ้สามารถปรับแก้ความ
ละเอียดของข้อมูลฝนระดับ Global scale ให้มีความแม่นยำและสอดคล้อง
กับข้อมูลสังเกตุการณ์ในระดับลุ ่มน้ำย่อยได้อย่างมีประสิทธิภาพ องค์
ความรู้นี้สามารถนำไปประยุกต์ใช้เพื่อสนับสนุนการวางแผนด้านการจัดการ
ทรัพยากรน้ำ การเตือนภัยล่วงหน้า และการลดความเสี่ยงจากภัยพิบัติใน
พื้นที่ที่มีข้อจำกัดด้านข้อมูลฝนสังเกตได้ในอนาคต 

ในการศึกษานี้ได้ใช้ข้อมูลจากชุดวิเคราะห์ซ้ำ (Reanalysis) ซ่ึงถึงแม้จะ
มีความแม่นยำสูงและครอบคลุมพื้นที่ทั่วโลก แต่ยังคงเป็นข้อมูลที่ มีการ
อ้างอิงจากค่าในอดีต จึงอาจมีข้อจำกัดในการนำไปประยุกต์ใช้เพื่อ
คาดการณ์แนวโน้มและปริมาณฝนในอนาคตที่มีความแปรปรวนสูงและอาจ
อยู่นอกเหนือขอบเขตของข้อมูลเดิมที่แบบจำลองได้ทำการเรียนรู้ ดังนั้น
เพื่อเป็นการเพิ่มขีดความสามารถของแบบจำลองให้สามารถรองรับกับ
สถานการณ์ที่ไม่เคยปรากฏมาก่อน จึงควรมีการประยุกต์ใช้ข้อมูลนำเข้า
จากแหล่งอื่นเพิ่มเติม เช่น ข้อมูลจาก GCM ต่าง ๆ ภายใต้โครงการ CMIP6 
ซึ่งจะช่วยให้สามารถสะท้อนลักษณะของสภาพภูมิอากาศในอนาคตภายใต้
สถานการณ์การปล่อยก๊าซเรือนกระจกแบบต่าง ๆ ได้ และเป็นการนำเสนอ
รูปแบบหรือความสัมพันธ์ที่อาจยังไม่เคยปรากฏขึ ้นในอดีต โดยการ
ปรับเปลี่ยนหรือเพิ่มเติมชุดข้อมูลนำเข้าที่มาจากแหล่งต่าง ๆ เหล่านี้ ไม่
เพียงช่วยให้แบบจำลองมีความยืดหยุ ่นมากขึ ้นเท่านั ้น แต่ยังเป็นการ
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ทดสอบความสามารถของแบบจำลองในสถานการณ์ที่มีความไม่แนน่อนสูง 
ซึ่งมีความสำคัญอย่างยิ่งต่อการประยุกต์ใช้ ในการคาดการณ์แนวโน้มและ
ปริมาณฝนในระยะยาวเพื่อการวางแผนจัดการน้ำในอนาคต 
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