
 การประชุมวชิาการวิศวกรรมโยธาแหง่ชาติ ครั้งที ่30 The 30th National Convention on Civil Engineering 
วันที่ 28-30 พฤษภาคม 2568 จ.ประจวบคีรีขันธ์  May 28-30, 2025, Prachuap Khiri Khan, THAILAND 

 

WRE-67-1 

การพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าแบบหลายจุดเวลาในแม่น้ำเพชรบุรี 
Multi-step Runoff Prediction in Phetchaburi River 

 
จารุดา พึ่งแสง1* และ วรรณดี ไทยสยาม1 

 
1 ภาควิชาวิศวกรรมทรัพยากรน้ำ คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวทิยาลัยเกษตรศาสตร ์กรุงเทพมหานคร 

*Corresponding author; E-mail address: jaruda.pua@ku.th 
 
 
บทคัดย่อ 

สภาพปัญหาอุทกภัยในพื้นที่ อ.เมือง จ.เพชรบุรี มักมีสาเหตุมากจาก
ปริมาณฝนตกหนักในพื้นที่ ร่วมกับปริมาณน้ำที่ระบายมาจากอ่างเก็บน้ำ
แก่งกระจาน ส่งผลทำให้ระดับน้ำในแม่น้ำเพชรบุรีเพิ ่มสูงขึ ้นและเกิด
สถานการณ์น้ำล้นตล่ิง ส่งผลให้เกิดน้ำท่วมในพื้นที่เศรษฐกิจ และบ้านเรือน
ประชาชน การพยากรณ์น้ำหลากล่วงหน้าจึงเป็นมาตรการที่สำคัญที่ช่วยใน
การแจ้งเตือน เตรียมแผนเผชิญเหตุ เพื ่อลดความเสียหายต่อชีวิตและ
ทรัพย์สินได้ การศึกษานี้ได้ประยุกต์ใช้แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกด้วย
โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Recurrent Neural Networks,  
RNNs) ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้า 24 ชั่วโมงในพื้นที่จังหวัด
เพชรบุรี บริเวณสถานีวัดน้ำท่า B.10 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจำลองการพยากรณ์แบบหลายจุดเวลาและการพยากรณ์แบบหนึ่งจุด
เวลา โดยแบ่งกรณีศึกษาเป็น 2 กรณี ได้แก่ กรณีที่ 1 พยากรณ์ปริมาณ
น้ำท่าล่วงหน้าแบบหลายจดุเวลา (Multi – Step Discharge Forecasting) 
และกรณีที่ 2 พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าแบบจุดเวลาเดียว (Single 
Step Discharge Forecasting) ผลการพยากรณ์พบว่าในช่วงฤดูน้ำหลาก
แบบจำลองสามารถพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าสูงสุดได้ใกล้เคียงกับค่าตรวจวัด 
เนื่องจากการประยุกต์ใช้เวลาการเกิดน้ำท่าสูงสุด แต่ทั้งนี้ดัชนีทางสถิติที่ใช้
ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้ง 2 กรณีนั้น มีค่าไม่แตกต่าง
กันมากนัก โดยเปรียบเทียบการพยากรณ์ล่วงหน้าในชั่วโมงที่ 6, 12 และ 
24 สามารถสรุปได้ดังนี้ ค่า Nash - Sutcliffe’s Efficiency (NSE) กรณีที่ 
1 มีค่า 0.989, 0960 และ 0.860 และกรณีที่ 2 มีค่า 0.984, 0965 และ 
0.793 จากผลการศึกษาแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของแบบจำลองการ
เรียนรู้เชิงลึกได้เป็นอย่างดี และสามารถนำไปประยุกต์ใช้ในการพยากรณ์
ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าเพื่อใช้ในวางแผนการบริหารจัดการน้ำในช่วงอุทกภัย
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

คำสำคัญ: การพยากรณ์น้ำท่า , โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ , 
แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก 

 

 

 

 

 

 

 

Abstract 

Flooding in Mueang District, Phetchaburi Province, is often 
caused by heavy rainfall in the area, combined with water 
discharge from the Kaeng Krachan Reservoir. This results in rising 
water levels in the Phetchaburi River, leading to overflow and 
flooding in economic zones and residential areas. Flood 
forecasting is therefore a crucial measure for issuing early 
warnings and preparing response plans to minimize damage to 
lives and property. This study applied deep learning models 
using Recurrent Neural Networks (RNNs) to predict water flows 
24 hours in advance at the B.10 runoff station, in order to 
compare the efficiency of multi-step forecasting and single step 
forecasting. The case study was divided into two scenarios for 
predicting water discharge: Case 1 involved Multi-Step 
forecasting, while Case 2 focused on Single-Step forecasting. The 
results indicated that during the peak flooding season, the 
model was able to forecast maximum water discharge values 
closely aligned with measured values, due to the application of 
the timing of peak water flows. However, the statistical indices 
used to evaluate the model's performance in both scenarios 
showed little difference. Specifically, when comparing forecasts 
made 6, 12, and 24 hours in advance, the Nash-Sutcliffe’s 
Efficiency (NSE) values for Case 1 were 0.989, 0.960, and 0.860, 
while for Case 2, they were 0.984, 0.961, and 0.813. The results 
highlight the effectiveness of the deep learning model, 
demonstrating its potential application in forecasting water flows 
in advance for effective water management planning during 
flooding situations. 

Keywords: Runoff Prediction, Recurrent Neural Networks (RNNs), 
Deep Learning 
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WRE-67-2 

1. คำนำ 

แม่น้ำเพชรบุรี เป็นแม่น้ำสายสำคัญของจังหวัดเพชรบุรี มีต้นกำเนิด
จากเทือกเขาตะนาวศรีในเขตอำเภอแก่งกระจาน ไหลไปทางทิศเหนือมา
บรรจบกับแม่น้ำบางกลอยไหลผ่านเขื่อนเพชร แล้วจึงไหลผ่านอำเภอท่ายาง 
อำเภอบ้านลาด อำเภอเมืองเพชรบุรี ก่อนไหลลงสู่อ่าวไทยที่อำเภอบ้าน
แหลม ที่ผ่านมาพบว่าลุ่มน้ำเพชรบุรีเป็นพื้นที่หนึ่งที่ประสบปัญหาอุกทกภัย
ที่รุนแรงเนื่องจากฝนตกหนักด้านเหนือเขื่อนเพชร ร่วมกับปริมาณน้ำที่
ระบายมาจากอ่างเก็บน้ำแก่งกระจาน ทำให้ปริมาณน้ำในแม่น้ำเพชรบุรีเพิม่
มากขึ้นเกินความจุปกติของลำน้ำ และยังได้รับอิทธิพลจากน้ำทะเลหนุน ทำ
ให้มีการระบายน้ำได้ช้า จึงทำให้พื้นที่ชุมชนและพื้นที่การเกษตรทั้งสองฝั่ง
ตั้งแต่ท้ายเขื่อนเพชรลงไปได้รับผลกระทบเสียหาย [1] 

การพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าเป็นหนึ่งในเครื่องมือที่ใช้ในการ
ประกอบการตัดสินใจที่ใช้ในการวางแผนและการจัดการทรัพยากรน้ำเพื่อ
เฝ้าระวังและเตรียมความพร้อมรับมือกับเหตุการณ์อุกภัยที่จะเกิดขึ้นในอ
นาตค ซึ่งในปัจจุบันได้มีการนำ Machine Learning มาใช้ในงานด้านอุทก
วิทยาอย่างกว้างขวาง เช่น การพยากรณ์ปริมาณน้ำท่า การพยากรณ์
ปริมาณน้ำฝน และการเรียนรู ้เชิงลึก (Deep Learning) ที่นิยมนำมาใช้ 
ได ้แก ่  แบบจำลอง Artificial Neural Networks (ANNs), แบบจำลอง 
Recurrent Neural Network (RNNs), แบบจำลอง Long Short-Term 
Memory Network (LSTM) และแบบจำลอง Gated Recurrent Unit 
(GRU) [2] ทั้งนี้ได้มีการประยุกต์ใช้แบบจำลองที่กล่าวมาข้างต้นในการ
พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้า ร่วมกับพารามิเตอร์ที่มีผลต่อการพยากรณ์
ปริมาณน้ำท่า นั้นคือ เวลาการเกิดน้ำท่าสูงสุด (Time of Concentration, 
Tc) ในพื้นที่ลุ ่มน้ำชีตอนบน โดยใช้ข้อมูลปริมาณน้ำท่ารายชั ่วโมง และ
ปริมาณน้ำฝนรายชั่วโมงของลุ่มน้ำชีตอนบน ได้มีการแบ่งชุดข้อมูลเพื่อ
ฝึกฝนแบบจำลองจำนวน 75 เปอร์เซ็นต์ และชุดข้อมูลสำหรับตรวจพิสจูน์
แบบจำลองจำนวน 25 เปอร์เซ็นต์ จากผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า
แบบจำลอง RNNs กรณีที่ข้อมูลนำเข้าใช้ข้อมูลปริมาณน้ำท่ารายชั่วโมงและ
ปริมาณน้ำฝนรายชั ่วโมง มีประสิทธิภาพในการพยากร์ปริมาณน้ำท่า
ล่วงหน้า 24 ชั ่วโมงมากที่สุด [3] และยังมีการประยุกต์ใช้แบบจำลอง 
RNNs, LSTM และ GRU ในลุ่มน้ำ Yangtze ตอนบนของประเทศจีน โดย
ใช้ข้อมูลปริมาณน้ำท่ารายวันเพื่อทำการพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าในช่วงเวลา
ที่แตกต่างกัน เช่น รายวัน รายสัปดาห์ รายเดือนเป็นต้น โดยผลการศึกษา
แสดงให้เห็นว่าทั้ง 3 แบบจำลองนั้นไม่สามารถพยากรณ์ค่าปริมาณน้ำท่า
สูงสุดในแต่ละช่วงเวลาได้ แต่การศึกษานี ้ได้สรุปว่าช่วงเวลาย้อนหลัง 
(Time Lag) ของข้อมูลนำเข้า และช่วงเวลาในการพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้า 
(Lead Time) เป ็น Parameter ที ่ควรออกแบบให ้ เหมาะสมสำหรับ
แบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก เนื่องจากมีอิทธิพลต่อการพยากรณ์ปริมาณ
น้ำท่าในแต่ละช่วงเวลา [4] ทั้งนี้ยังมีการประยุกต์ใช้แบบจำลองการเรียนรู้
เชิงลึก เช่น RNNs และ LSTM เพื่อแสดงให้เห็นถึงความไม่แน่นอนในการ
พยากรณ์ล่วงหน้าหลายจุดเวลาของอัตราการไหลในพื้นที่กักเก็บน้ำอัน 
ประเทศจีน โดยใช้ทฤษฎี ANOVA, แนวทางการเลือกใช้แบบจำลองการ
เรียนรู้เชิงลึก และการออกแบบสถาปัตยกรรมของแบบจำลอง โดยข้อมูลที่
ใช้จะมีเหตุการณ์น้ำท่วมทั ้งหมด 75 เหตุการณ์ แบ่งออกเป็น 5 ส่วน 
จากนั้นจะสร้างชุดตัวอย่างที่ประกอบด้วย Train set (4 ส่วน) Validation 
set (1 ส่วน) จากผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า 1. จากการประเมิณการมี
ส่วนร่วมจากแหล่งความไม่แน่นอนต่างๆ ในการพยากรณ์อัตราการไหลจะ
แตกต่างกันตามระยะเวลาและอัตราการไหลที่เพิ่มขึ้น ซึ่งเน้นความสำคัญ
ของการพิจารณาการมีปฏิสัมพันธ์ระหว่างส่วนประกอบต่างๆ ของ
แบบจำลอง 2. แบบจำลอง LSTM มีประสิทธิภาพดีกว่าแบบจำลอง RNNs 

ในการพยากรณ์อัตราการไหล โดยเฉพาะในช่วงอัตราการไหลระดับกลาง
และสูง สามารถการคาดการณ์เหตุการณ์น้ำท่วมได้อย่างมีประสิทธิภาพ 3. 
การออกแบบสถาปัตยกรรมของแบบจำลองมีความสำคัญไม่น้อยไปกว่าการ
เลือกวิธีการของแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึก โดยสถาปัตยกรรมที่ 2 แสดง
ประสิทธิภาพที่ดีกว่าสถาปัตยกรรมที่ 1 [5] 

ในพื้นที่ลุ่มน้ำเพชรบุรี การเลือกใช้แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียม
แบบวนกลับ (Recurrent Neural Networks, RNNs) ม ีความเหมาะสม
เนื ่องจากแบบจำลองนี ้สามารถนำไปปรับใช ้ในสถานการณ์ท ี ่ม ีการ
เปลี่ยนแปลงของอัตราการไหลอย่างต่อเนื่อง เช่น กรณีที่ได้รับผลกระทบ
จากฝนตกหนักและการระบายน้ำจากอ่างเก็บน้ำแก่งกระจาน ซ่ึงส่งผลให้น้ำ
ในแม่น้ำเพชรบุรีมีพฤติกรรมไม่แน่นอน ดังนั้นการศึกษานี้จึงได้ประยุกต์ใช้
แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Recurrent Neural 
Networks, RNNs) เพื ่อพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าในพื้นที ่จ ังหวัด
เพชรบุรี สำหรับนำไปใช้แจ้งเตือนเหตุการณ์อุทกภัยในพื้นที  
 

2. วิธีการศึกษา 

2.1 พื้นที่ศึกษา 

พื้นที่ศึกษาอยู่ในลุ่มน้ำเพชรบุรี - ประจวบคีรีขันธ์ (เฉพาะบริเวณลุ่มน้ำ
เพชรบุรี) มีพื้นที่รับน้ำ 4,158 ตร.กม ประกอบไปด้วย 3 ลุ่มน้ำย่อย ได้แก่ 
แม่น้ำเพชรบุรีตอนบน, ห้วยแม่ประจันต์ และแม่น้ำเพชรบุรีตอนล่าง 

โดยมีแม่น้ำเพชรบุรีเป็นแม่น้ำสายหลักของลุ่มน้ำ มีต้นกําเนิดที่เทือกเขา
ทางด้านตะวันตกของลุ่มน้ำเพชรบุรี บริเวณอําเภอแก่งกระจาน พื้นที่จะ
ค่อยๆ ลาดเทลงมาทางทิศตะวันออกบริเวณอําเภอท่ายาง ทางด้านตะวันตก
ของลุ่มน้ำเพชรบุรีจะเป็นเทือกเขาสูงซึ่งเป็นต้นกําเนิดของแม่น้ำสาขาสาย
สําคัญของถัดเข้ามาทางตอนกลางของลุ่มน้ำจะมีลักษณะภูมิประเทศเป็นที่
ราบลุ่มแม่น้ำ ซ่ึงแม่น้ำเพชรบุรีจะไหลผ่านอ่างเก็บน้ำเขื่อนแก่งกระจานและ
เขื่อนเพชร ส่วนพื้นที่ตอนล่างทางด้านตะวันออกของลุ่มน้ำมีลักษณะเป็นที่
ราบลุ่มชายฝั่งทะเล มีลําน้ำสายสั้นๆ กระจายอยู่ทั่วไป ซ่ึงลําน้ำส่วนใหญ่จะ
ไหลลงสู่แม่น้ำเพชรบุรีและออกทะเลบริเวณอําเภอบ้านแหลม แสดงขอบเขต
พื้นที่ศึกษาลุ่มน้ำเพชรบุร ีตำแหน่งและข้อมูลของสถานีวัดน้ำท่า ดังรูปที่ 1 
 

 
 

รูปท่ี 1 แผนทีแ่สดงขอบเขตพื้นที่ศึกษา และสถานวีัดน้ำท่าในพืน้ที่ศกึษา 
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2.2 ทฤษฎีและแบบจำลองที่ใช้ในการศึกษา 

2.2.1 แบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Recurrent 
Neural Networks, RNNs)    

แบบจำลอง RNNs เป็นหนึ่งในแบบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกที่มีการ
พัฒนามาจาก Machine Learning โดยประยุกต์ใช้ความรู้ทางสถิติในการ
สังเคราะห์และทำนายผลลัพธ์จากข้อมูลซึ่งมีหลักการจากการเลียนแบบ
กระบวนการคิดและลักษณะเซลล์สมองของมนุษย์ โดย RNNs เป็น
แบบจำลองที่มีการพัฒนาจากแบบจำลองโครงข่ายใยประสาทเทียมให้มี
ความเหมาะสมสำหรับการจัดการกับข้อมูลที่เป็นแบบลำดับเหตุการณ์ 
(Sequence) หรืออนุกรมเวลา (Time series) สำหรับหลักการทำงานนั้น
จะประกอบด้วย 3 ส่วน คือ Input Layer, Hidden Layer และ Output 
Layer โดย Input Layer จะรับข้อมูลจากภายส่งไปที่ Hidden Layer ซ่ึง
ทำหน้าที่ประมวลผลจากสิ่งที่ได้รับมาและส่งไปยัง Output Layer เพื่อ
ส่งออกข้อมูลที่ได้วิเคราะห์แล้ว โดยที่ RNNs ได้มีการออกแบบให้นำค่า 
Output ย้อนกลับไปเป็น Input อีกครั้ง กล่าวคือ จะนำเอาผลลัพธ์ที่ได้จาก
การคำนวณใน state ก่อนหน้ามาวิเคราะห์ร่วมกับ Input ที่ state ปัจจุบนั 
เพื่อส่งออกผลลัพธ์ไปยัง state ถัดไป ดังรูปที่ 2 

 
รูปท่ี 2 โครงสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทแบบวนกลับ  

(Recurrent Neural Networks, RNNs) 
 

2.2.2 เวลาการเกิดน้ำทา่สูงสุด (Time of Concentration, Tc) 
เวลาการเกิดน้ำท่าสูงสุด (Tc) หมายถึง เวลาที่น้ำฝนที่ตกลงในส่วนต่างๆ

ของลุ่มน้ำจะไหลมาถึงทางออกพร้อมๆกัน ซ่ึงจะเท่ากับเวลาที่น้ำใช้ในการไล
จากจุดที่ไกลที่สุดในเชิงชลศาสตร์ถึงทางออกของลุ่มน้ำ เวลาน้ำท่าสูงสุดจะ
หาได้โดยการคำนวณหาระยะเวลาที่น้ำจะต้องไหลบนผิวดิน (Overland 
Flow) ผ่านส่วนต่างๆของลุ่มน้ำ ลงทางน้ำซ่ึงการไหลจะเป็นแบบไหลในทาง
น้ำ (Channel Flow) และน้ำจะไหลลงสู่ทางน้ำที่มีขนาดใหญ่กว่าจนกระทั่ง
ถึงทางออก 

ในการหาเวลาการเกิดน้ำท่าส ูงส ุด (Tc) โดยว ิธ ี NRCS Velocity 
Method เป็นวิธีการทางชลศาสตร์ที่ใช้ประเมินเวลาการเกิดน้ำท่าสูงสุด
อย่างแพร่หลาย ทั้งในกรณีการไหลบนผิวดินและการไหลในลำ ซึ่งวิธีการ
ดังกล่าวซึ่งจะแบ่งการไหลเป็นช่วงๆ ตามลักษณะของพื้นที ่ลุ ่มน้ำ เช่น                          
ค่าสัมประสิทธิ์ความขรุขระ ค่าความลาดชันของลุ่มน้ำ โดยการประเมิน
เวลาการเกิดน้ำท่าสูงสุดของแต่ละพื้นที่ และของพื้นที่ลุ ่มน้ำ ดังแสดงใน
สมการที่ (1) และ สมการที่ (2) ตามลำดับ   

 

Tc(i) = 0.0167 x (
𝑛𝐿0,𝐶𝐻

𝑅0.667√𝑆0,𝐶𝐻
)  (1) 

 

𝑇𝐶 = ∑ 𝑇𝑐(𝑖)

𝑛

i=1
    (2) 

 

 
 

เมื่อ  𝑇𝑐(𝑖)   คือ เวลาที่นำ้เดินทางจากจุดไกลสุดบนสันปันน้ำหรือสันเขา
ของลุ่มน้ำถึงจุดออกของลุ่มน้ำส่วนที ่i (นาที) 

   𝐿𝑐   คือ ความยาวของลำน้ำจากจุดไกลสดุถึงจุดทางออก (เมตร) 
   𝐿0,𝐶𝐻  คือ ความยาวของลำน้ำจากจุดไกลสุดถึงจุดทางออก (เมตร) 
   𝑆𝑐   คือ ความลาดชันเฉลีย่ของลุ่มน้ำ 
   𝑆0,𝐶𝐻  คือ ความลาดชันเฉลีย่ของลุ่มน้ำ 
   𝑛   คือ สัมประสิทธิ์ความขรุขระของ Manning’s 
  𝑅  คือ รัศมีชลศาสตร์ เท่ากับ ความลกึของการไหล (เมตร) 

2.2.3 การประเมินประสิทธภิาพแบบจำลอง 
การศึกษานี้ใช้ดัชนีประสิทธิภาพ จำนวน 3 ดัชนี สำหรับการตรวจสอบ

ความถูกต้องของข้อมูลที่ได้จากแบบจำลองเทียบกับข้อมูลจากการตรวจวัด 
ประกอบด้วย ดัชนี Correlation Coefficient (R) ดัชนี Nash-Sutcliffe 
Efficiency (NSE) แ ล ะ  Root Mean Square Error (RMSE) ซ ึ ่ ง มี
ความสัมพันธ์ดังสมการที่ (3) ถึง สมการที่ (5) ตามลำดับ โดยดัชนี R, NSE 
จะมีค่าเข้าใกล้ 1 เมื่อค่าที่ได้จากแบบจำลองเข้ากันได้ดีกับข้อมูลจากการ
ตรวจวัด ในขณะที่ RMSE จะมีค่าเข้าใกล้ 0 

 

𝑅 =
∑ (𝑂𝑖−𝑂̅)(𝑃𝑖−𝑃̅)

𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑂𝑖−𝑂̅)2𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑃𝑖−𝑃̅)2𝑛
𝑖⋅=1

     (3) 

 

𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖−𝑂̅)2𝑛
𝑖=1

    (4) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)

2𝑛
𝑖=1   (5) 

 
เมื่อ 𝑂𝑖  คือ อัตราการไหลจากการตรวจวัด (ลบ.ม./วินาที),   

 𝑃𝑖  คือ อัตราการไหลจากการพยากรณ์ (ลบ.ม./วินาที),           
      𝑂̅ คือ อัตราการไหลจากการตรวจวัดเฉลี่ย (ลบ.ม./วินาที), 
       𝑃̅ คือ อัตราการไหลจากการพยากรณ์เฉลี่ย (ลบ.ม./วินาที)  
       𝑛  คือ จำนวนข้อมูล 
 

2.3 วิธีการศึกษา 

สำหรับวิธีการศึกษานี้ได้จัดทำแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
วนกลับ (Recurrent Neural Networks, RNNs) เพื ่อพยากรณ์ปริมาณ
น้ำท่าล่วงหน้า 24 ชั่วโมงที่สถานีวัดน้ำท่า B.10 โดยแบ่งกรณีศึกษาเป็น 2 
กรณี ได้แก่ กรณีที่ 1 พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าแบบหลายจุดเวลา 
(Multi – Step Discharge Forecasting) และกรณีที่ 2 พยากรณ์ปริมาณ
น ้ ำท ่ าจ ุด เวลาเด ียว (Single Step Discharge Forecasting) สำหรับ
ขั้นตอนการศึกษาแสดงดังรูปที่ 3 รายละเอียดดังนี้ 

 
1. รวบรวมข้อมูล ดำเนินการรวบรวมข้อมูลที่เกี่ยวข้องโดยครอบคลุมปี

น้ำพ.ศ.2555 ถึงปีน้ำพ.ศ.2565 ซึ่งมีข้อมูลที่เกี่ยวข้องดังแสดงใน 
ตารางที่ 1 ประกอบด้วย ข้อมูลระดับน้ำรายชั่วโมง นำมาแปลงเป็น
อัตราการไหลรายชั่วโมง โดยใช้ความสัมพันธ์ระหว่างระดับน้ำและ
อัตราการไหลจาก Rating Table ของแต่ละสถานี 
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ตารางท่ี 1 แสดงข้อมูลสถานีน้ำท่าในพื้นที่ศึกษา 

 
2. การประเมินพารามิเตอร์เวลาทางอุทกวิทยา ดำเนินการประเมิน

ข้อมูลลักษณะทางอุทกวิทยา ได้แก่ พื้นที่ลุ่มน้ำ ความยาวของลำน้ำ 
และข้อมูลความลาดชันของลำน้ำได้จากการใช้เครื่องมือในโปรแกรม 
ArcGIS โ ด ย ใ ช ้ ข ้ อ ม ู ล  Digital Elevation Model (DEM) จ าก
โ ค ร งก า ร  Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) ข อ ง
องค์การบริหารการบินและอวกาศแห่งชาติ (NASA) ในการวิเคราะห์
ค่า Profile ของลำน้ำ จากนั ้นนำมาแทนในความสัมพันธ์ของ 
สมการที่ (1) และ สมการที่ (2) เพื่อหาค่า Tc ของพื้นที่ศึกษาแสดง
ถึงเวลาที่น้ำฝนที่ตกลงในแต่ละพื้นที่ของลุ่มน้ำเดินทางมาถึงจุดออก
พร้อมกัน ซึ่งมีค่าเท่ากับ 25 ชั่วโมง จากนั้นนำพารามิเตอร์เวลา Tc 

ที่ประเมินได้มาเป็นขอบเขตข้อมูลย้อนหลังของชุดข้อมูลนำเข้า
แบบจำลองเพื่อการพยากรณ์อัตราการไหลล่วงหน้า 

 

รูปท่ี 3 แผนผังแสดงขั้นตอนการศึกษา 
 

3. การจัดเตรียมข้อมูลเข้าสู ่แบบจำลอง ซึ ่งดำเนินการแบ่งข้อมูล
ออกเป็นชุดข้อมูลสำหรับฝึกฝนแบบจำลอง (Training) และข้อมูล
สำหรับทดสอบแบบจำลอง (Testing) โดยใช้ข้อมูลปี พ.ศ.2555-
2563 สำหรับการฝึกฝนแบบจำลอง และข้อมูลปี พ.ศ.2564-2565 
สำหรับการทดสอบแบบจำลอง จากนั ้นจัดเตรียมข้อมูลสำหรับ
นำเข้าแบบจำลอง โดยได้แบ่งกรณีศึกษาออกเป็น 2 กรณี ดังนี้  

3.1) กรณีที่ 1 พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าแบบหลายจุด
เวลา (Multi – Step Discharge Forecasting) คือการพยากรณ์
ปริมาณน้ำท่าหลายค่าล่วงหน้าต่อเนื่องในอนาคต ในการศึกษานี้จะ
ทำการคาดการณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าทุกชั่วโมงตั้งแต่ชั่วโมงที่ 1- 
24  

3.2) กรณีที ่ 2 พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าแบบจุดเวลา
เดียว (Single Step Discharge Forecasting) คือการพยากรณ์
ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าในช่วงเวลาเดียวเท่านั้น ในการศึกษานี้จะทำ
การคาดการณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้า ณ ชั่วโมงที่ 6, 12 และ 24 

 
4. การพัฒนาแบบจำลอง โดยดำเนินการปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 

( hyperparameter) ใ ห ้ เ ห ม า ะ สม เพ ื ่ อ ใ ห ้ แ บ บ จ ำ ลอ งมี
ประสิทธิภาพสูงสุด ได้แก่ Batch size, Buffer size, Epochs, 
Steps และ Node โดย Batch size เป็นการกำหนดจำนวนข้อมลู
ท ี ่ ใช ้ ในการปรับค ่าพารามิ เตอร์แต ่ละรอบการเร ียนร ู ้ของ
แบบจำลอง, Buffer size ขนาดชุดข้อมูลที ่เก ็บไว้เพื ่อการสุ่ม
ตัวอย่างในการเรียนรู้ , Epochs จำนวนรอบที ่แบบจำลองจะ
เรียนรู้ข้อมูลทั้งหมด, Steps จำนวนการเรียนรู้ที่ต้องทำในแต่ละ
รอบของ Epoch และ Node จำนวนหน่วยประมวลผลในแต่ละ
ชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ การปรับค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์เหล่านี้จะดำเนินการควบคู่กันเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการเรียนรู้ของแบบจำลอง โดยจะพิจารณาค่าที่เหมาะสมจาก 
MSE Loss Function ซึ่งเป็นตัวชี้วัดในการเลือกพารามิเตอร์ที่ดี
ที่สุด พร้อมทั้งสังเกตลักษณะของกราฟ Loss Function ที่มีค่า
ลดลงอย่างคงที่ 
 

5. จากนั้นทำการพยากรณ์ปริมาณน้ำท่า 2 กรณี ได้แก่ 1) พยากรณ์
ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าชั ่วโมงที่ 1 ถึง 24 2) พยากรณ์ปริมาณ
น้ำท่าล่วงหน้า ณ ชั ่วโมงที ่ 6, 12 และ 24 และเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพแบบจำลองด้วยดัชนีประสิทธิภาพ R, RMSE และ 
NSE 
 

6. สรุปผลการศึกษาเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์
ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้า 24 ชั่วโมงของแบบจำลองที่ช่วงเวลาตา่งๆ 
ทั้ง 2 กรณีศึกษา 
 

3. ผลและวิจารณ์ผลการทดลอง 

การพยากรณ์น้ำท่าล่วงหน้า 24 ชั่วโมงที่สถานีวัดน้ำท่า B.10 ทั้ง 2 
กรณี ด้วยแบบจำลอง RNNs ซึ ่งใช้ค่าการสูญเสีย (Loss Function) ที่
ประเมินด้วย Mean Squared Error (MSE) ของชุดข้อมูลฝึกฝนในช่วงปนีำ้ 
พ.ศ.2555 - พ.ศ.2563 เป็นเกณฑ์ในการพิจารณาค่าพารามิเตอร์ที่
เหมาะสม ผลการศึกษาพบว่าค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสำหรับแบบจำลอง
แสดงในตาราง 2 และตารางที ่ 3 ซึ ่งเป็นชุดพารามิเตอร์ที ่ค่า MSE ที่มี
แนวโน้มคงตัวสังเกตได้จากกราฟเส้นสีน้ำเงิน (Train Loss) และเส้นสีแดง 

ข้อมลู รายช่ือสถานี ช่วงปีข้อมลู

ระดบัน ้ำรำยชัว่โมง B.3A, B.8A, B.9, B.10, B.11 2555 - 2565

สรปุผลการศึกษา 

ข้อมูลน าเข้า 

• ขอ้มูลระดบัน ้ำรำยชัว่โมง 

• ขอ้มูลลกัษณะทำงอุทกวทิยำ 
 

ประเมินพารามิเตอรเ์วลาทางอุทกวิทยา 

• เวลำกำรเกดิน ้ำท่ำสูงสุด (Time of Concentration, Tc) 
 

จดัเตรียมข้อมูลเข้าแบบจ าลอง 

• ขอ้มูลอตัรำกำรไหลรำยชัว่โมง 

• กรณีศกึษำ 2 กรณ ี
- กรณีที ่1 : พยำกรณ์ปรมิำณน ้ำท่ำล่วงหน้ำแบบหลำย

จุดเวลำ (Multi – Step Discharge Forecasting) 
- กรณีที ่2 : พยำกรณ์ปรมิำณน ้ำท่ำจุดเวลำเดยีว (Single

 Step Discharge Forecasting) 

พฒันาแบบจ าลอง 

• แบบจ ำลอง Recurrent Neural Networks (RNNs) 

 

ประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 

• ค่ำ R, RMSE และ NSE 
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(Validation Loss) ที่มีลักษณะการลดลงและค่อนข้างคงที่ดังแสดงในรูปที่ 
4 
 
ตารางท่ี 2 แสดงค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมของแบบจำลองในกรณีที่ 1 

 
ตารางท่ี 3 แสดงค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมของแบบจำลองในกรณีที่ 2 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 4 กราฟ Loss Function ที่ประเมินดว้ยดัชนี MSE : กรณทีี่ 1 พยากรณ์
ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าแบบหลายจุดเวลา (A), กรณีที่ 2 พยากรณ์ปริมาณน้ำท่า
ล่วงหน้าจุดเวลาเดียว ณ ชัว่โมงที่ 6 (B), ชัว่โมงที่ 12 (C) และ ชั่วโมงที ่24 (D) 

 
เมื่อได้ชุดพารามิเตอร์สำหรับแบบจำลองที่เหมาะสม จึงนำพารามิเตอร์

ชุดดังกล่าวมาทำการพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าทั้ง 2 กรณี โดยใช้ชุด
ข้อมูลตรวจวัดปี พ.ศ. 2564 -พ.ศ.2565 เพื่อเปรียบเทียบกับผลพยากรณ์
จากแบบจำลอง โดยนำผลการพยากรณ์น้ำท่าล่วงหน้า 24 ชั่วโมง ณ ชั่วโมง
ที่ 6, 12 และ 24 ของทั้ง 2 กรณี มาเปรียบเทียบกับข้อมูลน้ำท่าจากการ
ตรวจวัด ดังกราฟแสดงปริมาณน้ำท่าในรูปที่ 5 โดยกรณีที่ 1 เส้นสีน้ำเงิน
แทนข้อมูลจากการตรวจวัดและเส้นสีแดงแทนข้อมูลจากการพยากรณ์ด้วย
แบบจำลอง และกรณีที่ 2 เส้นสีน้ำเงินแทนข้อมูลจากการตรวจวัดและเส้น
สีเขียวแทนข้อมูลจากการพยากรณ์ด้วยแบบจำลอง ผลการศึกษาแสดงให้
เห็นว่าทั้ง 2 กรณีสามารถพยากรณ์อัตราการไหลได้ใกล้เคียงกับค่าตรวจวัด 
โดยกรณีที่ 1 ณ ชั่วโมงที่ 6 สามารถพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าได้ใกล้เคียงกับ
ค่าตรวจวัดทั้งในฤดูฝนและฤดูแล้ง ปริมาณน้ำท่าสูงสุดที่พยากรณ์ได้ มีค่า
เท่ากับ 279.89 ลบ.ม./วินาที ในช่วงเวลาเดียวกัน กรณีที่ 2 ปริมาณนำ้ท่า
สูงสุดที่พยากรณ์ได้ มีค่าเท่ากับ 253.19 ลบ.ม./วินาที ซึ่งกรณีที่ 1 มีค่า
พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าที่ใกล้เคียงกับค่าจากการตรวจวัด คือ 277.85 ลบ.
ม./วินาที และมีค่าประสิทธิภาพของแบบจำลองสูงที่สุด 
 
 

 
รูปท่ี 5 กราฟแสดงการพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าเพื่อเปรยีบเทยีบผลการ

พยากรณก์ับผลจากการตรวจวัดของทั้ง 2 กรณี ในชัว่โมงที่ 6 (A), ชั่วโมงที่ 12 (B) 
และชั่วโมงที ่24 (C) 

 
 
 
 

 
 

(A) 

(B) 

(C) 

(A) (B) 

(C) (D) 
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นอกจากนี้ได้แสดงกราฟการกระจายตัวระหว่างอัตราการไหลจากการ
ตรวจวัดและจากการพยากรณ์ที่ช่วงเวลา 6, 12 และ 24 ชั่วโมงล่วงหน้า ใน
กรณีที ่ 1 พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้าแบบหลายจุดเวลา (Multi – 
Step Discharge Forecasting) และกรณีที่ 2 พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าแบบ
จุดเวลาเดียว (Single Step Discharge Forecasting) ที ่ขอบเขตข้อมูล
นำเข้าย้อนหลัง 25 ชั่วโมง ดังแสดงในรูป 6 จากรูปจะเห็นได้ว่าทั้ง 2 กรณี
มีค่าอัตราการไหลพยากรณ์ที่ใกล้เคียงกับค่าอัตราการไหลตรวจวัดดังจะ
เห็นได้จากการกระจายตัวของจุดข้อมูลที่มีการเรียงตัวตามแนวเส้น 45° 
โดยเฉพาะการพยากรณ์ล่วงหน้าชั่วโมงที่ 6 แต่เมื่อชั่วโมงพยากรณ์ล่วงหน้า
มากขึ้น การพยากรณ์มีแนวโน้มที่มีความคลาดเคลื่อนมากยิ่งขึ้น สังเกตได้
จากข้อมูลมีการกระจายตัวออกจากเส้น 45°  ในชั่วโมงพยากรณ์ที่ 12 และ 
24 ชั่วโมงล่วงหน้า โดยในช่วงที่อัตราการไหลน้อยข้อมูลยังมีการเกาะกลุ่ม
กันตามแนวเส้น 45°แสดงถึงข้อมูลทั้งสองยังมีความสัมพันธ์กันค่อนข้างดี 
ในขณะที่ช่วงอัตราการไหลสูงพบว่าอัตราการไหลพยากรณ์มีค่าสูงกว่าอัตรา
การไหลตรวจวัด สังเกตได้จากจุดข้อมูลที่มีการกระจายตัวไปทางด้านบน
ของแนวเส้น 45° ซึ่งแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองทั้งสองกรณีมีลักษณะของ
การพยากรณ์ที่สูงกว่าค่าตรวจวัด (Overprediction) 

เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยดัชนีประสิทธิภาพ R, 
RMSE และ NSE เพื่อประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองในการพยากรณ์
ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้า 24 ชั่วโมงล่วงหน้า ณ ชั่วโมงที่ 6, 12 และ 24 ดัง
แสดงในตารางที่ 4 จะเห็นว่ากรณีที่ 1 ณ เวลาที่ 6 และ 12 ชั่วโมง มีค่า 
NSE เท่ากับ 0.989 และ 0.960 ตามลำดับ และกรณีที่ 2 มีค่า NSE เท่ากับ 
0.984 และ 0.965 ตามลำดับ ซ่ึงมีค่ามีประสิทธิภาพของแบบจำลองสูงและ
ใกล้เคียงกัน ในขณะที ่ ณ ชั ่วโมงที ่ 24 กรณี 1 และกรณีที ่ 2 มีค่า
ประสิทธิภาพแบบจำลองลดลง โดยมีค่า NSE เท่ากับ 0.860 และ 0.793 
ตามลำดับ นอกจากนี้ยังพบว่าความถูกต้องของแบบจำลองจะมีค่าลดลง
เมื่อชั่วโมงพยากรณ์เพิ่มมากขึ้นสังเกตได้จากแนวโน้มของค่า R และ NSE ที่
ลดลง ในขณะที่ RMSE มีค่าเพิ่มขึ้นตามช่วงเวลาพยากรณ์ที่เพิ่มขึ้น แต่
อย่างไรก็ตามแบบจำลองยังคงให้ผลการพยากรณ์ที่น่าเช่ือถือ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 

 
รูปท่ี 6 กราฟเปรียบเทียบระหว่างผลการพยากรณ์ปรมิาณน้ำท่าล่วงหน้ากับ

ปริมาณน้ำท่าจากการตรวจวัดของทั้ง 2 กรณี ในชั่วโมงที ่6 (A), ชั่วโมงที่ 12 (B) 
และชั่วโมงที ่24 (C) 

 
 
 

 

 

(A) 

(C) 

(B) 
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ตารางที่ 4 แสดงค่าดัชนีประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองทั้งกรณีที่ 1 และ
กรณีที่ 2 
 

ดัชนีประเมินประสิทธิภาพแบบจำลอง กรณีท่ี 1 กรณีท่ี 2 
 

ชั่วโมงท่ี 6 
R 0.994 0.993 

RME 2.321 2.768 
NSE 0.989 0.984 

 
ชั่วโมงท่ี 12 

R 0.983 0.984 
RME 4.405 4.145 
NSE 0.960 0.965 

 
ชั่วโมงท่ี 24 

R 0.944 0.951 
RME 8.270 10.011 
NSE 0.860 0.793 

 
4. บทสรุป 

ผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำท่าล่วงหน้า 24 ชั ่วโมงในพื้นที ่จังหวัด
เพชรบุรี โดยใชแ้บบจำลองการเรียนรู้เชิงลึกโครงข่ายประสาทเทียมแบบวน
กลับ (Recurrent Neural Networks, RNNs) ร่วมกับการประยุกต์ใช้เวลา
การเกิดน้ำท่าสูงสุด โดยพิจารณา 2 กรณีคือ กรณีที่ 1 พยากรณ์ปริมาณ
น้ำท่าล่วงหน้าแบบหลายจดุเวลา (Multi – Step Discharge Forecasting) 
กรณีที่ 2 พยากรณ์ปริมาณน้ำท่าจุดเวลาเดียว (Single Step Discharge 
Forecasting) โดยทำการเปรียบเทียบผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำท่ า
ล่วงหน้า ณ ชั่วโมงที่ 6, 12 และ 24 พบว่าการพยากรณ์ระยะสั้น ในช่วง
เวลา ชั่วโมงที่ 6 และชั่วโมงที่ 12 กรณีที่ 2 มีค่าประสิทธภาพแบบจำลอง
ดีกว่า แต่ในการพยากรณ์ระยะยาว 24 ชั ่วโมงล่วงหน้า กรณีที ่ 1 มีค่า
ประสิทธิภาพแบบจำลองมากกว่ากรณีที่ 2  
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