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บทคัดยอ: การศึกษานี้มีวัตถุประสงคเพื่อหาจุดทํางานที่เหมาะที่สุดของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรกลับในการ
พยากรณปริมาณน้ําทวมลวงหนารายชั่วโมง สําหรับสถานีวัดน้ําทาอัตโนมัติ P.1 ซึ่งตั้งอยูท่ีสะพานนวรัตน อ.เมือง จ.เชียงใหม  ในลุมน้ํา
ปงตอนบน ซึ่งประสบกับปญหาสภาวะน้ําทวมเปนประจําโดยเฉพาะอยางยิ่งในบริเวณตัวเมือง  จ .เชียงใหม  ผลการศึกษาพบวา
โครงสรางที่เหมาะที่สุดคือ  โครงสรางขนาด  9-12-1  ท่ีมีคาอัตราการเรียนรูเทากับ  0.2 และคาโมเมนตัมเทากับ  0.7   การประยุกต
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรกลับในการพยากรณปริมาณน้ําทวมใหผลเปนที่นาพอใจ ซึ่งแสดงวาแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียมชนิดแพรกลับสามารถใชในการพยากรณปริมาณน้ําทวมไดเปนอยางดี 
 
ABSTRACT: This study aimed at finding an optimized back-propagation neural networks model (BPNN) for hourly flood 
forecasting in the Ping River. The automatic gauging station P.1, which is located at the Nawarat Bridge, Amphoe Mueang, Chiang 
Mai Province, was selected as a forecasted station. The study area is part of the Upper Ping River Basin where flooding normally 
occurs, especially at the city of Chiang Mai Province. The results showed that the optimal model had a structure of 9-12-1. The 
optimal learning rate and momentum factor were found to be 0.2 and 0.7, respectively. The optimized model was found to 
satisfactorily forecast flooding hydrograph. The results indicated that the optimized back-propagation neural networks model 
performed flood forecasting tasks reasonably well.   
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1.  บทนํา 
การพยากรณปริมาณน้ําทวมจัดเปนมาตรการที่ไมใชสิ่งกอสราง
ที่มีความสําคัญ โดยสามารถนํามาใชในการวางแผนการจัดการ
ทรัพยากรน้ํา และการวิเคราะหมาตรการบรรเทาสภาวะน้ําทวม 
ในธรรมชาตินั้นปริมาณน้ําทวมขึ้นอยูกับกระบวนการทางอุทก
วิทยาและกระบวนการทางดานชลศาสตรของลุมน้ํา และลําน้ํา
นั้นๆ ซึ่งกระบวนการดังกลาวมีความสลับซับซอน ทําใหการ
พยากรณปริมาณน้ําทวมเปนไปไดยาก แมวาจะมีแบบจําลองที่
ใชในการวิเคราะหอยูมากมาย แตแบบจําลองเหลานั้นมีความ
ตองการขอมูลจํานวนมาก ตลอดจนการใชงานและการสอบ
เทียบแบบจําลองนั้นมักจะยุงยาก ซึ่งใชกระบวนการการคํานวณ
ที ่ม ีความซ ับซ อน  และต องอาศ ัยประสบการณ ของผู ใช
แบบจําลอง [1] 
 แบบจําลองระบบโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรกลับ 
(Back-Propagation Neural Networks, BPNN) เปนแบบจําลองที่
สามารถจําลองกระบวนการที่ซับซอนของธรรมชาติได และได
ถูกนํามาใชในการพยากรณปริมาณน้ําทวมอยางมีประสิทธิภาพ
ดังผลการศึกษาของ Campolo และคณะ [2] และ Dawson และ 
Wilby [3] อยางไรก็ตาม Maier และ Dandy [4] พบวาในงาน
ศึกษาวิจัยสวนใหญไดมีการกลาวถึงและเสนอแนะเกี่ยวกับ
โครงสรางของแบบจําลอง และคาพารามิเตอรตาง ๆ ท่ีใชใน
แบบจําลองนอยมาก ทําใหไมสามารถศึกษาถึงการเปลี่ยนแปลง
ของคาพารามิเตอรตาง ๆ ในแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม
วาสงผลกระทบตอแบบจําลองอยางไรจากงานวิจัยเหลานั้นได 
ดังนั้นงานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคในการวิเคราะหหาจุดทํางานที่
เหมาะสมของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรกลับที่
ใชในการพยากรณปริมาณน้ําทวม เพื่อเปนแนวทางสําหรับการ
ประยุกตแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมในการพยากรณ
ปริมาณน้ําทาลวงหนารายชั่วโมงอยางเหมาะสม 
 
2.  แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรกลับ 
แบบจําลองระบบโครงขายประสาทเทียม เปนแบบจําลองทาง
คณิตศาสตรที่ประกอบไปดวยโครงสรางการทํางาน และการ
เชื่อมตอเลียนแบบระบบการทํางานของเซลลสมองของมนุษย 
งานวิจัยดานโครงขายประสาทเทียมมีความแพรหลายอยางมาก
หลังจากงานวิจัยของ [5] ซึ่งพัฒนากระบวนการแพรกลับ (Back 
Propagation Algorithm) สําหรับงานดานแหลงน้ํา Maier และ 

Dandy [4] สรุปวาแบบจําลองที่นิยมใชมากที่สุดคือ แบบจําลอง
โครงขายประสาทเทียมชนิดแพรกลับ (BPNN) 
 โดยทั่วไปแลวโครงขายของแบบจําลองประกอบดวย
ชั้นของ node 3 ชั้น ไดแก ชั้นขอมูลดานเขา (Input layer) ชั้น
แฝง (Hidden layer) และชั้นแสดงผล (Output layer) ดังแสดง
ในรูปที่ 1 ขอมูลจากชั้นขอมูลดานเขาจะถูกคํานวณและสงผาน
ฟงกช่ันแปลงรูปจากชั้นแฝงไปยังช้ันแสดงผล โดยหลักการของ
กระบวนการเรียนรูของแบบจําลองคือ การเปลี่ยนแปลงคาถวง
น้ําหนักของแตละการเชื่อมตอ เพื่อปรับผลลัพธของแบบจําลอง
ใหใกลเคียงกับคาความจริงมากที่สุดโดยอาศัยการแพรกลับ ซึ่ง
ใชสมการที่ (1) ในการปรับแกคาถวงน้ําหนักมีดังนี้ 
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เมื่อ ix  คือคาขอมูลดานเขาที่ node i, iw  คือคาถวงน้ําหนักที่ 
node i, jiw∆ คือคาปรับแกคาถวงน้ําหนักระหวาง node i และ j, 
η  คือคาอัตราการเรียนรู, α  คือคาโมเมนตัม, jδ  คือคาผลตาง
ระหวางคาจริงกับคาที่ไดจากการคํานวณในรูปของอนุพันธของ 
transfer function ของ node j, iy  คือคาผลลัพธของแบบจําลอง
ที่ node j  และ 1, +nn คือ  คาที่แสดงถึงรอบของการปรับแกท่ี 
n หรือ n+1 
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รูปที่ 1  โครงสรางของแบบจาํลอง BPNN 
 
 สมการด ังกล าวแสดงถ ึงค าพาราม ิเตอร หล ักของ
แบบจําลอง ไดแกคาอัตราการเรียนรู และคาโมเมนตัม ซึ่งมี
ผลกระทบตอการทํางานของแบบจําลอง [6] นอกจากนี้แลวยังมี



สวนประกอบอื่น ๆ ท่ีมีผลกระทบตอการทํางานของแบบจําลอง 
เชนโครงสรางของแบบจําลองและชนิดของฟงกชันแปลงรูป 
(Transfer function) จะมีผลตอประสิทธิภาพของแบบจําลอง
เชนกัน  ([7],[8]) 
 
3.  วิธีการศึกษา 
3.1 พ้ืนที่ศึกษา 
พื้นที่ที่ใชในการศึกษานี้ คือพื้นที่ลุมน้ําปงตอนบน โดยมีสถานี
วัดน้ําทา  P.20, P.21 และ P.4A เปนสถานีดานเหนือน้ํา ซึ่งตั้งอยู
ในแมน้ําปงสวนที่ 1, แมริม และแมแตง ตามลําดับ  และสถานี
วัดน้ําทา  P.1 เปนสถานีดานทายน้ํา  ซึ่งตั้งอยูในแมน้ําปงโดย
สถานีวัดน้ําทา P.1 มีพื้นที่รับน้ําเทากับ 6,355 ตร.กม. สําหรับ
ความยาวลําน้ําจากสถานี P.20 ถึงสถานี P.1 เทากับ 102.5 กม. 
และใชขอมูลในการเรียนรูตั้งแตวันที่ 2 กรกฎาคม พ.ศ. 2543 ถึง 
วันที่ 31 สิงหาคม พ.ศ. 2543 จํานวน 1,450 ชุดขอมูล และใช
ขอมูลตั้งแตวันที่ 1 กันยายน พ.ศ. 2543 ถึงวันที่ 1 พฤศจิกายน 
พ.ศ. 2543 จํานวน 1,450 ชุดขอมูลสําหรับการทดสอบ
แบบจําลอง 
 
3.2  การศึกษาความเหมาะสมของขอมูลดานเขา 
ในการศึกษาจํานวนขอมูลปริมาณน้ําทาที่ใชประกอบในการ
พยากรณปริมาณน้ําทวมลวงหนารายชั่วโมงนั้น กระทําไดโดย
คํานวณคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ (Correlation coefficient) ที
ละคูระหวางขอมูลปริมาณน้ําที่สถานีดานเหนือน้ํา (P.20 P.21
และ P.4A) และสถานีดานทายน้ํา (P.1) ตามระยะเวลาในการ
เดินทางของน้ําทาจากสถานีดานเหนือน้ําตาง ๆ ถึงสถานีดาน
ทายน้ํา โดยการนําขอมูลของสถานีวัดน้ําทาเหลานั้นนี้มาวาง
เร ียงก ันตามเวลาการ เก ิดน้ํ าท าสํ าหร ับแต ละสถาน ี เพื ่อ
เปรียบเทียบเวลาการเกิดน้ําทาที่แตกตางกัน (Lag time) กับ
สถานีวัดน้ําทา P.1 ดังสมการที่ (2) 
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เมื่อ r  คือคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ, ix  คือขอมูลชุดที่หนึ่งท่ี
ชวงเวลา i, x  คือคาเฉลี่ยของขอมูลดานเขาที่ใชในแบบจําลอง, 

iy  คือขอมูลชุดท่ีสองที่ชวงเวลา i  และ   y  ค ือ ค า เ ฉ ลี ่ย ข อ ง
ขอมูลชุดท่ีสอง 
 
3.3 การศึกษาจุดทํางานที่เหมาะสมของแบบจําลอง  
     BPNN 
การศึกษาจุดทํางานที่เหมาะสมของแบบจําลอง BPNN มีข้ันตอน
การทํางานดังตอไปนี้ 
1.  ทําการศึกษาผลการเปลี่ยนแปลงจํานวน node ในชั้นแฝงโดย
การเปลี่ยนแปลงจํานวน node ตั้งแตไมมีจํานวน node ช้ันแฝงไป
จนกระทั่งจํานวนชั้นแฝงมีคาประมาณ 2 เทาของจํานวน node ใน
ช้ันขอมูลดานเขา โดยพิจารณาจากคา NSSE (Normalized sum 
square error) ท่ีต่ําท่ีสุด โดยคา NSSE มีสมการดังนี้  
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เมื่อ iQ    คือปริมาณน้ําทาท่ีไดจากการเก็บขอมูลภาคสนามที่
เวลา  i, iF  คือปริมาณน้ําทาท่ีคํานวณไดโดยแบบจําลองที่เวลา i 
และ N    คือจํานวนชุดขอมูลท้ังหมด 
2. ทําการศึกษาผลการเปลี่ยนแปลงอัตราการเรียนรูตั้งแต 
0.1-0.9 โดยพิจารณาจากคา NSSE  
3. ทําการศึกษาผลการเปลี่ยนแปลงคาโมเมนตัมตั้งแต 0.1-
0.9 โดยนําผลจํานวน node ในชั้นแฝงที่ไดจากการศึกษาใน
ข้ันตอนการทํางานที่ 1 และคาอัตราการเรียนรูจากการศึกษา
ในขั้นตอนการทํางานที่ 2 มาประยุกตใชกับแบบจําลอง
โครงขายประสาทเทียมเพื่อหาคาโมเมนตัมที่เหมาะสมโดย
พิจารณาจากคา NSSE  
 
3.4  การประยุกตแบบจําลองกับการพยากรณน้ําทวม 
นําโครงสรางของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมที่ไดจาก
การศึกษา และคาพารามิเตอรตาง ๆ ที่เหมาะสม มาประยุกตใช
ในการพยากรณปริมาณน้ําทวมลวงหนารายชั ่วโมง สําหรับ
สถานีวัดน้ําทา P.1 โดยทําการเปรียบเทียบปริมาณน้ําทาที่ได
จากแบบจําลอง กับปริมาณน้ําทาที่ไดจากขอมูลที่ไดจากการวัด
จริง โดยใชคาทางสถิติ 3 คา คือคา Correlation coefficient (r) 
ดังสมการที่ 2, คา Efficiency index (EI) และคา Root mean 
square error (RMSE) ดังสมการ 
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เมื่อ iQ   คือปริมาณน้ําทาที่ไดจากการเก็บขอมูลภาคสนามที่
เวลา i,  Q  คือคาเฉลี่ยของปริมาณน้ําทาที่ไดจากการเก็บ
ขอมูลภาคสนามโดยที่ ∑

=

=
N

i
iQN

Q
1

1  , iF  คือปริมาณน้ําทาท่ี

คํานวณไดโดยแบบจําลองที่เวลา i และ N  คือจํานวนขอมูล 
 
4.  ผลการศึกษา 
4.1 ผลการศึกษาความเหมาะสมของขอมูลดานเขา 
จํานวนของขอมูลดานเขาท่ีเหมาะสมของสถานี P.20 P.4A และ 
P.21 ไดจากการศึกษาคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธของอัตราการ
ไหลตามระยะเวลาการเกิดน้ําทาท่ีแตกตางกันระหวางสถานีวัด
น้ําทาตาง ๆ กับสถานีวัดน้ําทา P.1 โดยเลือกชวงเวลาที่คา
สัมประสิทธิ์สหสัมพันธระหวางสถานีวัดน้ําทาตาง ๆ กับสถานี
วัดน้ําทา P.1 ใหคาสูงสุดและคารองลงมาสองลําดับ ทําใหการ
พยากรณปริมาณน้ําทวมท่ีสถานี P.1 ประกอบดวยโครงสรางชั้น
ขอมูลดานเขา 9 หนวย ไดแก ขอมูลปริมาณน้ําทาท่ีสถานี P.20 ท่ี
เวลา t-24, t-25 และ t-26 ตามลําดับ ขอมูลปริมาณน้ําทาท่ีสถานี 
P.4A ท่ีเวลา t-13, t-14 และ t-15 ตามลําดับ และขอมูลปริมาณ
น้ําทาท่ีสถานี P.21 ท่ีเวลา t-12, t-13 และ t-14 ตามลําดับ แสดงวา
สามารถพยากรณปริมาณน้ําทวมลวงหนาไดนานถึง 12 ช่ัวโมง 
และสามารถเขียนความสัมพันธใหอยูในรูปของสมการไดดังนี้ 
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4.2  ผลกระทบของจํานวน node ในชั้นแฝง 
การศึกษาการเปลี่ยนแปลงจํานวน node ในชั้นแฝง โดยการ
เปลี่ยนจํานวน node ตั้งแต 0-17 node พบวาจํานวน node ในชั้น
แฝงมีผลกระทบตอประสิทธิภาพของแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียม โดยเมื่อจํานวน node ในชั้นแฝงมีจํานวนนอยกวา
จํานวน node ของขอมูลดานเขา (0-6 node) คา NSSE จะมี
แนวโนมลดลงเล็กนอยแตไมมีการเปลี่ยนแปลงมากนัก และเมื่อ

จํานวน node มีคาใกลเคียงกับจํานวน node ในชั้นขอมูลดานเขา 
(7-13 node) ผลลัพธท่ีไดจากแบบจําลองจะอยูในเกณฑดี สวนใน
กรณีท่ีจํานวน node มากกวาจํานวน node ในชั้นขอมูลดานเขา
คอนขางมาก (มากกวา 13 node) พบวาผลการคํานวณจะมี
ลักษณะที่แกวงมากในชวงการคํานวณของรอบตน ๆ และผลการ
คํานวณจะลูเขาสูคาจริงไดชา ทําใหแบบจําลองตองใชเวลานาน
ในการเรียนรู สําหรับจํานวน node ท่ีเหมาะสมพบวา จํานวน 
node ท่ีเหมาะสมเทากับ 12 node ซึ่งใหคาของ NSSE ดีท่ีสุดท้ัง
ในการเรียนรู (Learning) และการทดสอบ (Testing) ดังรูปท่ี 2 
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รูปที่ 2  ผลกระทบของจํานวน node ในชั้นแฝงที่มีตอแบบจําลอง 
 
4.3  ผลกระทบจากการเปลี่ยนแปลงอัตราการเรียนรู 
เนื่องจากคาอัตราการเรียนรูมีผลกระทบตอความเร็วในการเรียนรู
ของแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม ในการหาคาชุดน้ําหนัก 
(weights) และคาเบี่ยงเบน (bias) ท่ีเหมาะสม ซึ่งมีคามากกวา 0 
จึงไดทําการเปลี่ยนแปลงคาอัตราการเรียนรูในชวง 0.1-0.9 ผล
การศึกษาแสดงดังรูปที่ 3 โดยพบวาเมื่อคาอัตราการเรียนรูมีคาไม
สูงมาก (0.1-0.7) จะไมมีผลตอคา NSSE มากนัก แตเมื่อคาอัตรา
การเรียนรูมีคาสูงข้ึน คือมีคาตั้งแต 0.8 ข้ึนไปจะสงผลให
กระบวนการการเรียนรูตองใชเวลาในการคํานวนมาก และคา
ความคลาดเคลื่อนก็จะสูงข้ึนตามไปดวย จากการศึกษาในครั้งนี้
พบวาคาอัตราการเรียนรูท่ีเหมาะสมคือ 0.2 โดยจะใหคาผลลัพธท่ี
ดีท่ีสุดโดยคาของ NSSE ของการเรียนรูและการทดสอบมีคา
เทากับ 1.6841 และ 3.9068 ตามลําดับ 
 
4.4  ผลกระทบจากการเปลี่ยนแปลงคาโมเมนตัม 
การกําหนดคาโมเมนตัมในแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม 
มีวัตถุประสงคเพื่อใชในการปรับปรุงคาถวงน้ําหนัก และคา
เบี่ยงเบนที่ใชในการคํานวณในรอบตอไป การเพิ่มคาโมเมนตัม 



จะชวยใหกระบวนการการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียม
ลดการสั่น (Oscillation) และลดระยะเวลาที่ใชในการคํานวณ 
เพื ่อใหแบบจําลองเขาสู คาชุดของน้ําหนักและคาเบี ่ยงเบนที่
เหมาะสมไดอยางรวดเร็วขึ้น จึงไดทําการทดสอบคาโมเมนตัม
ตั้งแต 0.1-0.9 ผลการศึกษาแสดงไดดังรูปที่ 4 ซึ่งแสดงใหเห็น
วาคาโมเมนตัมในชวง 0.1-0.8 ใหคาความคลาดเคลื่อนทาง
สถิติใกลเคียงกัน แตเมื่อคาโมเมนตัมเทากับ 0.9 คา NSSE จะ
สูงขึ้นมาก แสดงวาแบบจําลองอาจกาวขามจุดต่ําสุดแทจริง 
(Global minima) ไปสูจุดต่ําสุดเทียม (Local minima) ผล
การศึกษาพบวาคาโมเมนตัมที่เหมาะสมเทากับ 0.7 ซึ่งให
ผลลัพธทางสถิติดีที่สุด โดยคาของ NSSE ของการเรียนรูและ
การทดสอบมีคาเทากับ 1.6841 และ 3.9068 ตามลําดับ 
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รูปที่ 3  ผลกระทบของอัตราการเรียนรูที่มีตอแบบจาํลอง 
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รูปที่ 4  ผลกระทบของคาโมเมนตมัที่มีตอแบบจําลอง 
 
4.5 ผลการประยุกตแบบจําลองในการพยากรณปริมาณ 
      น้ําทวม 
จากผลการศึกษาขางตน ทําใหไดแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียมที ่มีความเหมาะสมสําหรับพื ้นที ่และชุดขอมูลที ่ใชใน
การศึกษา  โดยแบบจําลองดังกลาวมีโครงสรางเปน 9-12-1 

ประกอบดวยหนวยในชั้นขอมูลดานเขา 9 หนวย หนวยในชั้น
แฝงจํานวน 12 หนวย และหนวยในชั้นแสดงผล 1 หนวย คา
อัตราการเรียนรูเทากับ 0.2 และคาโมเมนตัมเทากับ 0.7 ผลการ
เรียนรูและการทดสอบแบบจําลองแสดงไดดังรูปที่ 5 โดย คา 
Correlation coefficient (r) ของการเรียนรูและการทดสอบมีคา
เทากับ 0.8893 และ 0.8921 ตามลําดับ แสดงใหเห็นวาผลลัพธท่ี
ไดจากการคํานวณ โดยแบบจําลองกับคาที่ไดจากการวัดจริงมี
สอดคลองกัน คา Efficicency Index (EI) ของการเรียนรูและการ
ทดสอบมีคาเทากับ 0.8677 และ 0.8894  ตามลําดับ ซึ่งอยูใน
เกณฑดีมาก สําหรับในกรณีของคา RMSE ซึ่งเปนดัชนีที่ใชใน
การบงบอกถึงความแตกตางระหวางคาที่ไดจากการตรวจวัดกับ
คาที่คํานวณโดยแบบจําลอง ไดคา RMSE ของการเรียนรู และ
การทดสอบเทากับ 8.3096 ลบ.ม./วินาที และ 7.0739  ลบ.ม./
วินาที ตามลําดับ สามารถแสดงใหเห็นวาแบบจําลองมีความ
คลาดเคลื่อนต่ําท้ังในกรณีการเรียนรูและการทดสอบ 

0

20

40

60

80

100

120

140

160

180

23 Jun 03 Jul 13 Jul 23 Jul 02 Aug 12 Aug 22 Aug 01 Sep 11 Sep 
เวลา

ป
ริม
าณ
น
้ําท
า 

(ล
บ

.ม
/ว
ิน
าท
ี)

คาการตรวจวัดจริง

คาการคํานวณโดย
แบบจําลอง

 
(ก) 

20

40

60

80

100

120

140

22 Aug 01 Sep 11 Sep 21 Sep 01 Oct 11 Oct 21 Oct 31 Oct 10 Nov 
เวลา

ป
ริม
าณ
น้ํ
าท
า 

(ล
บ

.ม
./
วิน
าที

)

คาการตรวจวัดจริง

คาการคํานวณโดยแบบจําลอง

 
(ข) 

 
รูปที่ 5 ผลการพยากรณปริมาณน้ําทวมโดยแบบจําลองโครงขายประสาท

เทียม (ก) การเรียนรู (ข) การทดสอบ 
 



5.  สรุปผลการศึกษา 
1.   จํานวนหนวยในชั้นแฝงมีผลตอประสิทธิภาพของแบบจําลอง
สําหรับชุดขอมูลท่ีใชในการศึกษาวิจัย พบวาจํานวนหนวยในชั้น
แฝง จะตองมีคาใกลเคียงกับจํานวนหนวยในชั้นขอมูลดานเขาจึง
จะทําใหผลลัพธของการพยากรณดีท่ีสุด 
2.   คาอัตราการเรียนรู มีผลตอประสิทธิภาพของแบบจําลอง 
สําหรับขอมูลที่ศึกษาพบวา ควรกําหนดคาอัตราการเรียนรูที่ไม
สูงจนเกินไป เนื่องจากคาที่สูงเกินไปจะทําใหแบบจําลองเกิด
การเรียนรูชาลง และมีการแกวงตัวมากขึ้น 
3.   คาโมเมนตัมมีผลกระทบตอแบบจําลอง สําหรับขอมูลท่ีศึกษา
พบวาคาท่ีเหมาะสมมีอยูในชวง 0.1-0.8 โดยใหคาความผิดพลาด
ใกลเคียงกันมาก แตเมื่อคาโมเมนตัมสูงเกินไปเทากับ 0.9 ปรากฎ
วามีคาความผิดพลาดสูงมาก เนื่องจากคาโมเมนตัมท่ีสูงเกินไป
อาจทําใหเกิดการกระโดดขามจุดต่ําสุดท่ีแทจริง สงผลใหมีคา
ความผิดพลาดมาก 
4.   จากโครงสรางที่ไดจากการศึกษา และคาพารามิเตอรตาง ๆ 
ท่ีเหมาะที่สุดของแบบจําลอง ทําใหสามารถนํามาประยุกตใชใน
การพยากรณปริมาณน้ําทวมรายชั่วโมงในแมน้ําปงตอนบนที่
สถานีวัดน้ําทาอัตโนมัติ P.1 ไดอยางมีประสิทธิภาพทั้งในชวง
การเรียนรูและการทดสอบแบบจําลอง โดยคา Correlation 
coefficient (r) ของการเรียนรูและการทดสอบมีคาเทากับ 
0.8893 และ  0.8921 ตามลําดับ คา Efficiency Index (EI) ของ
การเรียนรูและการทดสอบมีคาเทากับ 0.8677 และ 0.8894 
ตามลําดับ และคา Root mean square error (RMSE) ของการ
เรียนรูและการทดสอบมีคาเทากับ 8.3096 ลบ.ม./วินาที และ 
7.0739 ลบ.ม./วินาที ตามลําดับ คาทั้งหมดแสดงใหเห็นวา
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมสามารถใชพยากรณปริมาณ
น้ําทวมไดเปนอยางดี 
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