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บทคัดย่อ 
วัตถุประสงค์และที่มา : น า้เป็นหนึ่งในองคป์ระกอบของบรรยากาศซึ่งพบมากที่ระดับผิวพืน้และมีปริมาณเล็กน้อยใน
บรรยากาศชัน้สตราโตสเฟียร ์โดยทั่วไปน า้ในบรรยากาศมีสถานะไดท้ัง้ของแข็ง ของเหลว และก๊าซ โดยน า้ในบรรยากาศที่อยู่
ในสถานะก๊าซ เรียกว่า ไอน า้ ซึ่งมีความส าคญัต่อกระบวนการเปล่ียนแปลงทางกายภาพ ทางเคมี และกระบวนการต่าง ๆ ที่
เกิดขึน้ในบรรยากาศ เช่น มีความสามารถในการดูดกลืนรงัสีอาทิตย์ที่ส่งผ่านมายงัพืน้โลก มีความสามารถในการดดูกลืนรงัสี
อินฟาเรดที่แผ่ออกมาจากพืน้โลก มีผลต่อขนาดและองคป์ระกอบของอนุภาคละอองลอยที่ดดูความชืน้ มีผลต่อคุณสมบตัิเชิง
แสงของละอองลอย และเป็นก๊าซเรือนกระจกที่เกดิขึน้เองตามธรรมชาติ เป็นตน้ นอกจากนีไ้อน า้ในบรรยากาศยงัมคีวามส าคญั
ต่อกระบวนการเกิดเมฆและฝนซึ่งสามารถก าจัดก๊าซที่ละลายน ้าและละอองลอยในบรรยากาศ ได้ มีความส าคัญต่อ
กระบวนการเปล่ียนแปลงพลงังานในชัน้บรรยากาศระหว่างภาคพืน้ทวีปกบัมหาสมทุร อีกทัง้ยงัมีความส าคญัต่อสมดลุของรงัสี
ในภูมิภาคหรือพืน้ที่ที่ไวต่อสภาพอากาศ ดังนั้นปริมาณน า้ในบรรยากาศจึงเป็นหนึ่งในตวัแปรที่มีความส าคญัต่ออุทกวิทยา 
ระบบนิเวศ สภาพภูมิอากาศ และการเปล่ียนแปลงสภาพภูมิอากาศของโลก ดว้ยเหตุนีจ้ึงจ าเป็นตอ้งติดตาม ตรวจวัด และ
ศึกษาการเปล่ียนแปลงปริมาณน า้ในบรรยากาศที่เกิดขึน้ โดยทั่วไปปริมาณน า้ในบรรยากาศสามารถบอกไดใ้นหลายรูปแบบ 
เช่น ความชืน้สมับรูณ ์ความชืน้สมัพทัธ ์ความชืน้จ าเพาะ อตัราส่วนผสมมวล อตัราส่วนผสมปรมิาตร และปรมิาณน า้ทัง้หมดที่
ควบแน่นไดใ้นคอลมันบ์รรยากาศ เป็นตน้ ซึ่งการบอกปริมาณน า้ดงักล่าวนีไ้ดจ้ากการวดัโดยตรงโดยใชอุ้ปกรณห์รือเครื่องมือ
วดั หรือการวดัทางออ้มโดยใช้แบบจ าลองหรือการค านวณจากตวัแปรอื่น ๆ ปัจจุบนัพบว่าอุปกรณห์รือเครื่องมือการตรวจวดั
ปริมาณน า้ในบรรยากาศยังคงมีราคาแพงซึ่งส่งผลให้พืน้ที่การตรวจวัดมีจ ากัดและมีค่าไม่ต่อเนื่อง ดังนั้นงานวิจัยนีจ้ึงมี
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วัตถุประสงคเ์พื่อประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือนจากข้อมูลอุตุนิยมวิทยาภาคพืน้ระยะยาวโดยใช้
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 
วิธีด าเนินการวิจัย : พื ้นที่ด  าเนินการวิจัยเป็นพืน้ที่ที่มีการตรวจวัดปริมาณน ้าในบรรยากาศและตรวจวัดข้อมูลทาง
อุตุนิยมวิทยาภาคพืน้อย่างต่อเนื่องซึ่งประกอบด้วยศูนย์อุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ จ.เชียงใหม่ (18.98N, 98.98E) ศูนย์
อุตุนิยมวิทยาภาคตะวันออกเฉียงเหนือตอนล่าง  จ.อุบลราชธานี (15.25N, 104.87E) และศูนย์อุตุนิยมวิทยาภาคใต้                     
ฝ่ังตะวันออก จ.สงขลา (7.20N, 100.60E) ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาวิจัยระหว่างปี ค.ศ. 2008 – 2024 ซึ่งประกอบดว้ย (1) 
ปริมาณน ้าทั้งหมดที่ควบแน่นไดใ้นคอลัมน์บรรยากาศเฉล่ียรายเดือนที่ตรวจวัดโดยเครื่องซันโฟโตมิเตอรข์องเครือข่าย         
การวดัฝุ่ นละอองขององคก์ารนาซา (2) อณุหภมูิสิ่งแวดลอ้มภาคพืน้เฉล่ียรายวนัที่ตรวจวดัโดยกรมอุตนุิยมวิทยา (3) ความชืน้
สมัพทัธภ์าคพืน้เฉล่ียรายวนัท่ีตรวจวดัโดยกรมอตุนุิยมวิทยา (4) ความดนัไอน า้อิ่มตวัเฉล่ียรายเดือนซึ่งค านวณจาก Improved 
Magnus Formula โดยใชอุ้ณหภูมิและความชืน้สมัพทัธเ์ฉล่ียรายเดือน และ (5) ล าดบัเดือนในรอบปี โดยอุณหภูมิสิ่งแวดลอ้ม
ภาคพืน้เฉล่ียรายวนัและความชืน้สมัพทัธภ์าคพืน้เฉล่ียรายวนัที่มีจ านวนมากกว่าหรือเท่ากบั 15 วนั/เดือน จะน าไปหาค่าเฉล่ีย
เพื่อใชเ้ป็นค่าเฉล่ียรายเดือนของเดือนนั้น ๆ ขณะที่เดือนที่ขอ้มลูดงักล่าวมีจ านวณนอ้ยกว่า 15 วัน/เดือน จะไม่ถูกพิจารณา 
จากนั้นวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอินพุตกับตัวแปรเอาท์พุตและระหว่างตัวแปรอินพุตกับตัวแปรอินพุต                     
ดว้ยสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธเ์พียรส์ันโดยใชก้ารเขียนโปรแกรมภาษา Python ผ่าน Google Colaboratory โดยขอ้มูลระหว่าง                
ปี ค.ศ. 2008 – 2021 ใช้ส าหรับสรา้งแบบจ าลอง และข้อมูลระหว่างปี ค.ศ. 2022 – 2024 ใช้ส าหรับทดสอบแบบจ าลอง                   
ซึ่งกระบวนการดงักล่าวใชโ้ปรแกรม WEKA จากนัน้ประเมินสมรรถนะของแบบจ าลองดว้ยค่าความคลาดเคลื่อนเฉล่ีย (MBE) 
ค่ารากที่สองของความคลาดเคล่ือนยกก าลังสองเฉล่ีย (RMSE) และค่าสัมประสิทธ์ิแสดงการตดัสินใจ (R2) โดยใชโ้ปรแกรม 
Microsoft Excel 
ผลการวิจัย : ผลการวิเคราะหค์วามสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอินพุต (อุณหภูมิส่ิงแวดลอ้มภาคพืน้เฉล่ียรายเดือน ความชืน้
สมัพทัธภ์าคพืน้เฉล่ียรายเดือน ความดนัไอน า้อิ่มตวัเฉล่ียรายเดือน และล าดบัเดือนในรอบปี) กับตวัแปรเอาทพ์ตุ (ปริมาณน า้
ทัง้หมดที่ควบแน่นไดใ้นคอลมันบ์รรยากาศเฉล่ียรายเดอืน) พบว่าศนูยฯ์ จ.เชียงใหม่ ศนูยฯ์ จ.อบุลราชธานี และศนูยฯ์ จ.สงขลา 
สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธเ์พียรส์นัมีค่าอยู่ในช่วง 0.36 – 0.64, 0.29 – 0.52 และ 0.17 – 0.44 ตามล าดบั ผลดงักล่าวแสดงใหเ้ห็น
ว่าตวัแปรอินพุตกับตวัแปรเอาทพ์ุตมีความสมัพนัธเ์ชิงบวกและอยู่ในเกณฑร์ะดบัต ่าถึงปานกลาง นอกจากนีย้งัพบว่าตวัแปร
อินพุตกับตวัแปรอินพุตมีความสัมพนัธท์ั้งเชิงบวกและเชิงลบโดยมีค่าอยู่ในเกณฑร์ะดับต ่าถึงปานกลางเช่นเดียวกัน  ผลการ
สรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมจากระดบัความสมัพนัธด์งักล่าวพบว่าแต่ละศนูยฯ์ ดงักล่าวมีจ านวนชัน้ซ่อน 2 ชัน้ แต่
ละชั้นซ่อนมีจ านวนโหนดเท่ากับ 5 และ 2 ส าหรับศูนย์ฯ จ.เชียงใหม่ มีจ านวนโหนดเท่ากับ 8 และ 5 ส าหรับศูนย์ฯ  
จ.อุบลราชธานี และมีจ านวนโหนดเท่ากับ 8 และ 5 ส าหรบัศูนยฯ์ จ.สงขลา และผลการประเมินสมรรถนะแบบจ าลองของ
ศูนยฯ์ ดงักล่าวพบว่าแบบจ าลองสามารถประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือนไดท้ี่ระดบัความแม่นย าดว้ยค่า 
MBE เท่ากับ -0.89% -1.23% และ 1.04% ตามล าดับ ค่า RMSE เท่ากับ 4.21% 4.85% และ 5.34% ตามล าดับ และค่า R2 
เท่ากบั 0.98 0.95 และ 0.81 ตามล าดบั 
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สรุปผลการวิจัย : จากการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม พบว่าภาพรวมของ
ค่า MBE RMSE และ R2 มีค่าเฉล่ีย -0.39% 4.83% และ 0.95 ตามล าดบั ผลการศึกษาวิจยัแสดงใหเ้ห็นว่า เนื่องจากใชข้อ้มลู
ระยะยาว ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรที่ระดบัต ่าถึงปานกลางจึงยงัคงท าใหแ้บบจ าลองที่น าเสนอสามารถประมาณคา่ปรมิาณ
น า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือนไดท้ี่ระดบัความแม่นย าสงูเมื่อเทียบกบังานวิจยัอื่น ๆ ท่ีใชว้ิธีการคลา้ยกนั (สถานท่ีและตวัแปร) 
ค าส าคัญ : แบบจ าลอง ANN ; น า้ในบรรยากาศ ; การประมาณค่าน า้ในบรรยากาศ 
 

Abstract 
Background and Objectives: Water is one of the constituents of the atmosphere, being abundant at the surface and 
in small quantities in the stratosphere. Generally, atmospheric water vapor exists in solid, liquid, and gaseous states. 
The gaseous state known as water vapor is important to the physical, chemical, and various processes that occur 
in the atmosphere, such as its ability to absorb solar radiation transmitted to the earth, its ability to absorb infrared 
radiation emitted from the earth, its role in the size and composition of hygroscopic aerosol particles, affecting the 
optical properties of aerosols, and being naturally occurring greenhouse gas, and etc. Furthermore, atmospheric 
water vapor is vital for the formation of cloud and rain, as it can remove dissolved gases and aerosols from the 
atmosphere. It is also important for energy transformation processes in the atmosphere between continents and 
oceans for regional or climate-sensitive radiation balance. Therefore, the amount of atmospheric water vapor is a 
key variable for hydrology, ecosystem, climate, and global climate change. Thus, it is necessary to monitor, measure 
and study the changes in the amount of atmospheric water. Atmospheric water content can be expressed in several 
forms, such as absolute humidity, relative humidity, specific humidity, mass mixing ratio, volume mixing ratio, and 
total precipitable water in the atmospheric column, and etc. These quantities are derived from direct measurements 
using instruments or indirect methods employing models or calculations from other variables. Currently, instruments 
for measuring atmospheric water content remain expensive, leading to limited and discontinuous measurement 
coverage. Consequently, the objective of this study is to estimate monthly average atmospheric water from long-
term ground-based meteorological data using Artificial Neural Network (ANN). 
Methodology: The study area was defined as three locations with continuous measurement of atmospheric water 
and ground-based meteorological data: the northern meteorological center, Chiang Mai province (18.98N, 98.98E); 
the northeastern meteorological center (lower part), Ubon Ratchathani province (15.25N, 104.87E); and the 
southern-east coast meteorological center, Songkhla province (7.20N, 100.60E). The data utilized for the study, 
covering the period 2008 – 2024, include: (1) Monthly average TPW measured by ground-based sunphotometer of 
the Aerosol Robotic Network (AERONET), National Aeronautics and Space Administration (NASA); (2) daily average 
ground-level ambient air temperature measured by the Thai Meteorological Department (TMD); (3) daily average 



 

                                      วารสารวิทยาศาสตรบ์รูพา ปีที่ 30 (ฉบบัที่ 3)  กนัยายน  –  ธันวาคม  พ.ศ. 2568 
                               BURAPHA SCIENCE JOURNAL Volume 30 (No.3)  September  – December   2025                             บทความวิจยั 
 

 

 

 869 
 

ground-level ambient air relative humidity measured by the TMD; (4) monthly average saturated water vapor 
pressure calculated from the Improved Magnus Formula using monthly average ground-level ambient air 
temperatures and relative humidity; and (5) month of the year (as an ordinal variable). The daily average ground-
level ambient air temperature and relative humidity with more than or equal to 15 days/month were averaged to be 
used as the monthly average of that month, while months with less than 15 days/month of such data were not 
considered. The relationship between input and output variables and between input variables were then analyzed 
using the Pearson correlation coefficient (or Pearson product-moment correlation coefficient, r) via Python 
programming language through Google Colaboratory. Data from 2008 – 2021 were used for model development 
and data from 2022 – 2024 for model testing using the WEKA software. Finally, the model performance was 
evaluated with the Mean Bias Error (MBE), Root Mean Squared Error (RMSE), and coefficient of determination (R2) 
in Microsoft Excel. 
Main Results: The analysis of the relationship between the input variables (monthly average ground-level ambient 
air temperature, monthly average ground-level ambient air relative humidity, monthly average saturated water vapor 
pressure, and month of the year (as an ordinal variable) and the output variables (monthly average TPW) showed 
that the Pearson correlation coefficients at Chiang Mai, Ubon Ratchathani, and Songkhla stations were in the range 
of 0.36 – 0.64, 0.29 – 0.52, and 0.17 – 0.44, respectively. This result showed that the input and output variables 
were a weak to moderate positive relationship. Moreover, the relationship between input variables also were a weak 
to moderate positive and negative relationship. The results of ANN model derived from these relationship levels 
showed that each station had 2 hidden layers. The number of nodes in the hidden layers were 5 and 2 for Chiang 
Mai, 8 and 5 for Ubon Ratchathani, and 8 and 5 for Songkhla. The results of the model performance evaluation of 
these stations found that the model can estimate the monthly average atmospheric water content with accuracy of 
MBE values of -0.89%, -1.23%, and 1.04%, respectively, RMSE values of 4.21%, 4.85%, and 5.34%, respectively, 
and R2 values of 0.98, 0.95, and 0.81, respectively. 
Conclusions: From the atmospheric water content estimation using the ANN model, it was found that the overall 
MBE, RMSE, and R2 were -0.39%, 4.83%, and 0.95, respectively. The results of the study showed that, despite low 
to moderate correlation between variables, the utilization of long-term data allows the proposed model to estimate 
the monthly average atmospheric water content with high level of accuracy compared to other similar studies (in 
terms of location and variables). 
Keywords: ANN model; atmospheric precipitable water; atmospheric precipitable water estimation 
 
*Corresponding author. E-mail: sattra.sirikaew@gmail.com 
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Introduction 
 น า้เป็นหนึ่งในองคป์ระกอบของบรรยากาศซึ่งพบมากในบรรยากาศชัน้โทรโพสเฟียร ์(Troposphere) และมีปริมาณ
เล็กนอ้ยในบรรยากาศชัน้สตราโตสเฟียร ์(Stratosphere) ซึ่งมีสถานะไดท้ัง้ของแข็ง ของเหลว และก๊าซ น า้ในบรรยากาศที่อยูใ่น
สถานะก๊าซ เรียกว่า ไอน า้ (Water vapour) ซึ่งมีความส าคญัต่อกระบวนการต่าง ๆ ที่เกิดขึน้ในบรรยากาศ โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
มีความส าคัญต่อกระบวนการเกิดเมฆและฝน ดังนั้นปริมาณน ้าในบรรยากาศจึงเป็นตัวแปรที่มีความส าคัญต่อสภาพ
ภูมิอากาศ อุทกวิทยา ระบบนิเวศ และการเปล่ียนแปลงสภาพภูมิอากาศของโลก (Kämpfer, 2013) ดว้ยเหตุนีก้ารศึกษาการ
เปล่ียนแปลงและการประมาณค่าปรมิาณน า้ในบรรยากาศ (Atmospheric precipitable water vapour, PW) จึงมีความส าคญั 
ปัจจุบนัการวดัหรือการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศ (PW) สามารถท าไดห้ลกั ๆ 2 วิธี คือ การวดัหรือการประมาณค่า
จากขอ้มลูที่ตรวจวดัดว้ยอุปกรณต์รวจวดัภาคพืน้ เช่น เครื่องไมโครเวฟเรดิโอมิเตอร ์(Microwave radiometer) เครื่องซนัโฟโต
มิเตอร ์(Sunphotometer) เครื่องไลดาร ์(Light detection and ranging, LiDAR) เป็นต้น และภาคอากาศ เช่น ดาวเทียม 
(Geostationary satellite หรือ  Polar-orbiting satellite หรือ  GPS satellite) เครื่ องบิน (Aircraft)  และวิทยุหยั่ งอากาศ 
(Radiosonde) เป็นตน้ (Buntoung, 2022; Kumar et al., 2021; Baelen et al., 2005) ทัง้นีอุ้ปกรณห์รือเครื่องมือวดัดงักล่าว
มีราคาค่อนขา้งแพง จึงท าใหต้  าแหน่งหรือบรเิวณการตรวจวดัมีจ านวนจ ากดัและไม่ต่อเนื่อง ดงันัน้การประมาณค่าปรมิาณน า้
ในบรรยากาศโดยใชแ้บบจ าลองจึงเป็นหน่ึงในวิธีการท่ีมีประสิทธิภาพ 

ในช่วงหลายปีที่ผ่านมามีรายงานการศึกษาการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศในหลายพืน้ที่ทั่วโลก เช่น 
อินเดีย (Kongara & Punyasesudu, 2015)  ตุร กี  (Senkal et al., 2012)  กรีซ  (Moustris et al., 2011)  อิหร่าน  (Azadi & 
Sepaskhah, 2012) และที่ราบสูงทิเบต (Liu et al., 2005) เป็นตน้ โดยแบบจ าลองทางคณิตศาสตร ์(Mathematical model)       
ที่แสดงความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลที่ ส่งผลต่อปริมาณน ้าในบรรยากาศ (Okulov et al., 2002; Adeyemi, 2009) และ
แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine learning) (Du et al., 2024) จึงไดถู้กน ามาใชใ้นการประมาณค่า ประเทศไทยมี
รายงานการศึกษาการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศ โดย Phokate & Atyotha (2018) ศึกษาการประมาณค่าปรมิาณ
น ้าในบรรยากาศชั้นโทรโพสเฟียร์เฉล่ียรายเดือนโดยใช้แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ กรณีศึกษา สถานีอุตุนิยมวิทยา                  
จ.เชียงใหม่ สถานีอตุนุิยมวิทยา จ.อบุลราชธานี สถานีอตุนุิยมวิทยา จ.สงขลา และกรมอตุนุิยมวิทยา กรุงเทพฯ โดยขอ้มลูที่ใช้
ประกอบดว้ยปริมาณน า้ในบรรยากาศจากผลตรวจอากาศชัน้บนดว้ยวิทยุหยั่งอากาศที่ปล่อยขึน้ไปกับบอลลนู อุณหภูมิและ
ความชืน้สมัพทัธจ์ากการตรวจวดัภาคพืน้ ผลการสรา้งแบบจ าลองทางคณิตศาสตรโ์ดยใชข้อ้มลูระหว่างปี ค.ศ. 1993 – 2014 
และทดสอบแบบจ าลองโดยใชข้อ้มลูในปี ค.ศ. 2015 พบว่าแบบจ าลองดงักล่าวสามารถประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศ
โดยมีค่ารากที่สองของความคลาดเคล่ือนยกก าลงัสองเฉล่ีย (Root Mean Squared Error, RMSE) และค่าสมัประสิทธ์ิแสดง
การตัดสินใจ (Coefficient of determination, R2) เท่ากับ 0.528 cm และ 0.851 ตามล าดับ นอกจากนี ้ Buntoung et al., 
(2021) ศึกษาการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือนโดยใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม กรณีศึกษา 
สถานีอุตนุิยมวิทยา จ.เชียงใหม่ สถานีอุตนุิยมวิทยา จ.อุบลราชธานี สถานีอุตนุิยมวิทยา จ.สงขลา และมหาวิทยาลยัศิลปากร 
จ.นครปฐม โดยขอ้มลูที่ใชป้ระกอบดว้ยปรมิาณน า้ในบรรยากาศจากเครื่องซนัโฟโตมิเตอร ์อุณหภูมิและความชืน้สมัพทัธจ์าก
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การตรวจวดัภาคพืน้ ผลการสรา้งแบบจ าลองโดยใชข้อ้มลูระหว่างปี ค.ศ. 2009 – 2013 และทดสอบแบบจ าลองโดยใชข้อ้มลู
ระหว่างปี ค.ศ. 2014 – 2015 พบว่าแบบจ าลองดงักล่าวสามารถประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศโดยมีค่า MBE RMSE 
และ R2 ของขอ้มลูรวมเท่ากบั 0.1% 7.50% และ 0.91 ตามล าดบั 

จากรายงานการศึกษาขา้งตน้พบว่าแบบจ าลองดังกล่าวสามารถประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศไดท้ี่ระดบั
ความแม่นย าค่อนขา้งสงูค่าหน่ึง ดงันัน้เพื่อเพิ่มความแม่นย าของแบบจ าลอง งานวิจยันีจ้ึงมีวตัถปุระสงคเ์พื่อศกึษาและพฒันา
แบบจ าลองการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศจากขอ้มูลอุตุนิยมวิทยาภาคพืน้ระยะยาวโดยใชแ้บบจ าลองโครงข่าย
ประสาทเทียม กรณีศกึษา พืน้ท่ีภาคเหนือ ภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ และภาคใต ้ของประเทศไทย โดยผลการศกึษาจะสามารถ
ประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศไดอ้ย่างแม่นย ายิ่งขึน้ รวมทัง้สามารถใชเ้ป็นแนวทางในการศึกษาเพื่อเพิ่มความแม่นย า
ของแบบจ าลองในอนาคต 
 

Methodology 
พืน้ทีด่  าเนนิการวจิยัและการรวบรวมขอ้มูล 
พืน้ที่ด  าเนินการวิจยัเป็นพืน้ที่ที่มีการตรวจวดัปริมาณน า้ในบรรยากาศและตรวจวดัขอ้มลูทางอุตุนิยมวิทยาภาคพืน้ 

ดังนั้นคณะผู้วิจัยจึงเลือกพืน้ที่ที่มีการตรวจวัดข้อมูลดังกล่าวอย่างต่อเนื่องซึ่งประกอบดว้ยศูนยอ์ุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ  
จ.เชียงใหม่ (18.98N, 98.98E) ศนูยอ์ตุนุิยมวิทยาภาคตะวนัออกเฉียงเหนือตอนล่าง จ.อบุลราชธานี (15.25N, 104.87E) และ
ศนูยอ์ตุนุิยมวิทยาภาคใตฝ่ั้งตะวนัออก จ.สงขลา (7.20N, 100.60E) แสดงดงั Figure 1 
 

 
 

Figure 1  Installation of sunphotometer at meteorological centers in this study 
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ขอ้มลูที่ใชใ้นการศึกษาวิจยัประกอบดว้ย (1) ปริมาณน า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือนที่ตรวจวดัดว้ยเครื่องซนัโฟโต
มิเตอรซ์ึ่งเป็นเครื่องมือส าหรบัวดัสเปกตรมัรงัสีตรงจากดวงอาทิตย์และรงัสีจากทอ้งฟ้า การวดัปริมาณน า้ในบรรยากาศดว้ย
เครื่องดงักล่าวจะอาศยัหลกัการดดูกลืนรงัสีที่ความยาวคลื่นต่าง ๆ ของไอน า้ (Holben et al., 1998) โดยขอ้มลูที่ตรวจวดัไดจ้ะ
อัปโหลดลงบนเว็บไซด์ https://aeronet.gsfc.nasa.gov/ ของเครือข่ายการวัดฝุ่ นละออง (Aerosol robotic network, 
AERONET) ซึ่งมีขอ้มลูครอบคลุมทั่วโลก (Buntoung, 2022) ส าหรบัประเทศไทยเครื่องซนัโฟโตมิเตอรต์ิดตัง้และดูแลขอ้มลู
การตรวจวัดโดยภาควิชาฟิสิกส ์คณะวิทยาศาสตร ์มหาวิทยาลัยศิลปากร  โดยต าแหน่งที่ตั้งเครื่องซันโฟโตมิเตอร์ที่ใชใ้น
การศึกษาครัง้นีแ้สดงดัง Figure 1 (2) ขอ้มูลอุตุนิยมวิทยาภาคพืน้จากศูนยอ์ุตุนิยมวิทยาที่ตรวจวัดโดยกรมอุตุนิยมวิทยา               
ซึ่งประกอบดว้ยอุณหภูมิส่ิงแวดลอ้มเฉล่ียรายวันและความชืน้สัมพัทธ์เฉล่ียรายวัน โดยข้อมูลตรวจวัดจะอัปโหลดลงบน                 
เว็บไซด์ http://aws-observation.tmd.go.th/ ทั้งนี ้ข้อมูลการตรวจวัดเฉล่ียรายวันดังกล่าวที่มีจ านวนมากกว่าหรือเท่ากับ                 
15 วนั/เดือน จะถกูน าไปหาค่าเฉล่ียรายเดือนของเดอืนนัน้ ๆ  เพื่อใชเ้ป็นขอ้มลูเฉล่ียรายเดือนส าหรบัใชใ้นการศกึษาวจิยั ขณะที่
เดือนที่ขอ้มลูมีจ านวณนอ้ยกวา่ 15 วนั/เดือน จะไม่ถกูพิจารณา (3) ความดนัไอน า้อิ่มตวัเฉล่ียรายเดือนซึง่ค านวณจากอณุหภมูิ
ส่ิงแวดลอ้มเฉล่ียรายเดือนโดยใช ้Improved Magnus formula ดงัสมการ (1) (Alduchov & Eskridge, 1996) และ (4) ล าดบั
เดือนในรอบปี 
 

                                                                       
sat

17.625T
P 6.1094exp

243.04 T

 
=  

+ 
 (1) 

 

เมื่อ satP  คือ ความดนัไอน า้อิ่มตวั (mbar หรือ hPa) และ T  คือ อณุหภมูิส่ิงแวดลอ้ม (C) 
 

คณะผู้วิจัยรวบรวมข้อมูลปริมาณน า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือน อุณหภูมิส่ิงแวดลอ้มเฉล่ียรายเดือน ความชืน้
สัมพัทธ์เฉล่ียรายเดือน ความดันไอน า้อิ่มตัวเฉล่ียรายเดือน  (ค่าจากการค านวณ) และล าดับเดือนในรอบปี ระหว่างปี ค.ศ. 
2008 – 2024 และวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรดงักล่าวในรูปสมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธเ์พียรส์ัน (Pearson’s product 
moment correlation coefficient) โดยใชว้ิธีการเขียนโคด้ค าสั่งภาษา Python ผ่าน Google Colaboratory ส าหรบัน าไปใชใ้น
การสรา้งแบบจ าลองเพื่อประมาณค่าปรมิาณน า้ในบรรยากาศ 

แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทยีม 

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network, ANN) เป็นระบบทางคณิตศาสตร์ที่ เขียนในรูปโปรแกรม
คอมพิวเตอรซ์ึ่งสามารถจ าลองการท างานของระบบทางฟิสิกสห์รือวิศวกรรมต่าง ๆ โดยเลียนแบบการท างานของสมอง                   
ของมนุษย์ โดยทั่ วไปโครงข่ายประสาทเทียมจะแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอินพุตกับตัวแปรเอาท์พุตผ่าน                        
หน่วยย่อยที่เรียกว่า นิวรอน (Neural) ซึ่งความสัมพันธ์ดังกล่าวจะไดจ้ากการฝึกสอนดว้ยขอ้มูลอินพุตกับข้อมูลเอาทพ์ุตที่             
ทราบค่า จากนั้นจะน าโครงข่ายประสาทเทียมที่ไดร้บัการฝึกสอนไปใชห้าค่าเอาทพ์ุตของระบบจากค่าอินพุตใหม่ ขอ้ดีของ            
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การใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมในการจ าลองแบบการท างานของระบบคือไม่จ าเป็นตอ้งสรา้งสมการในรูปแบบ
ฟังกช์นัต่าง ๆ ที่แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรอินพตุกบัตวัแปรเอาทพ์ตุของระบบ (Janjai, 2017) 

ประสาทเทียมเป็นกระบวนการทางคอมพิวเตอร์ซึ่งท าหน้าที่เหมือนกับเซลลป์ระสาทของสมองของมนุษย ์โดย
แผนภูมิการท างานของประสาทเทียมสามารถแสดงได้ดัง Figure 2 จาก Figure 2 ประสาทเทียม 1 หน่วย จะรับข้อมูล                   
อินพุตต่าง ๆ เขา้มา จากนั้นจะคูณดว้ยตัวถ่วงน า้หนกั (wi) และหาผลบวกของผลคูณของอินพุตกับตวัถ่วงน า้หนักพรอ้มกับ
บวกดว้ยตวัแปรบอกความเอนเอียง (Bias parameter) จากนัน้จะส่งผลเขา้ไปเป็นตวัแปรอิสระของฟังกช์นักระตุน้ (Activation 
function) แลว้ใหเ้อาทพ์ุตออกมาเพื่อส่งต่อไปใหป้ระสาทเทียมอื่น ๆ โดยเอาทพ์ุตที่ไดจ้ากประสาทเทียมสามารถเขียนในรูป
สมการไดด้งัสมการ (2) (Janjai, 2017; Patterson, 1998) 
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 เมื่อ y  คือ เอาทพ์ตุของประสาทเทยีม b  คือ ตวัแปรบอกความเอนเอยีง ix  คือ ตวัแปรอินพตุที่ i  ( i =1, 2, 3, …, 
n) และ iw  คือ ค่าถ่วงน า้หนกัส าหรบัตวัแปรอินพตุที่ i  

 

 
 

Figure 2  Structure of the feedforward neural network approach algorithm 
 

ฟังกช์นักระตุน้มีไดห้ลายฟังกช์นั เช่น ฟังกช์นัเชิงเสน้ (Linear function) ฟังกช์นัขีดจ ากดั (Threshold function) และ

ฟังก์ชันซิกมอยด ์(Sigmoid function) เป็นตน้ (Sharma et al., 2017; Szandała, 2021) ในการศึกษานีค้ณะผู้วิจัยเลือกใช้
ฟังกช์นัซิกมอยดโ์ดยสามารถเขียนไดด้งัสมการ (3) (Patterson, 1998) 
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1
f x

1 e−
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เมื่อ x  คือ อินพตุของฟังกช์นั 
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 การน าประสาทเทียมมาเชื่อมต่อกันเป็นโครงข่ายประสาทเทียมสามารถท าไดห้ลายรูปแบบ โดยการศึกษานีเ้ลือกใช้
รูปแบบเพอร์เซปตรอนแบบหลายชั้น (Multi-layer perceptron) ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทที่ เชื่อมต่อกันเป็นระบบโดย
ประกอบดว้ยชัน้อินพตุ (Input layer) ชัน้ซ่อน (Hidden layer) และชัน้เอาทพ์ตุ (Output layer) แสดงดงั Figure 3 

 

 
 

Figure 3  Structure of a multi-layer perceptron neural network 
 

 ระบบประสาทของมนุษยม์ีการเรียนรูแ้ละปรบัตวัเพื่อตอบสนองต่อส่ิงเรา้ต่าง ๆ โครงข่ายประสาทเทียมก็มีลกัษณะ
เช่นเดียวกัน กล่าวคือตอ้งมีการเรียนรูก้่อนการน าไปใชเ้พื่อหาค าตอบต่าง ๆ การเรียนรูด้งักล่าวเกิดจากการฝึกสอนโครงข่าย
ประสาทเทียมด้วยข้อมูลอินพุตและข้อมูลเอาท์พุตที่ทราบค่า  การศึกษานี ้เลือกใช้วิธีการฝึกสอนแบบย้อนกลับ (Back 
propagation algorithm) ซึ่งแผนภาพวิธีการฝึกสอนดังกล่าวแสดงดัง Figure 4 กล่าวคือเมื่อป้อนข้อมูลอินพุตเข้าไปใน
โครงข่ายประสาทเทียมแลว้โครงข่ายประสาทเทียมจะค านวณค่าเอาทพ์ตุที่เป็นผลลพัธอ์อกมา จากนัน้เปรียบเทียบผลลพัธท์ี่ได้
กับเป้าหมายซึ่งเป็นค่าที่ถูกตอ้งและน าค่าความคลาดเคล่ือน (Error) ส่งย้อนกลับเข้าไปในประสาทเทียมเพื่อปรบัค่าถ่วง
น า้หนกัของประสาทเทียมเพื่อค านวณผลลพัธใ์หม่ โดยท าวนซ า้จนกระทั่งค่าความคลาดเคลื่อนอยู่ในเกณฑท์ี่ยอมรบัไดจ้ึงหยดุ
การฝึกสอน โดยโครงข่ายประสาทเทียมจะจดจ าค่าถ่วงน า้หนกัค่าสดุทา้ยที่ไดส้  าหรบัน าไปประยุกตใ์ชง้าน กล่าวคือขัน้ตอน
การน าโครงข่ายประสาทเทียมที่ไดร้บัการฝึกสอนแลว้ไปหาผลลพัธซ์ึ่งไดจ้ากขอ้มลูอินพตุชดุใหม่ (Janjai, 2017) 

 

 
 

Figure 4  Diagram of back propagation algorithm 
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โดยทั่วไปการสรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมสามารถท าได้หลกั ๆ 2 วิธี คือ (1) การสรา้งโดยวิธีการเขียน
โคด้ค าสั่งโปรแกรมคอมพิวเตอร ์วิธีการดงักล่าวนีผู้ใ้ชต้อ้งมีความรูค้วามเขา้ใจเก่ียวกบักลไกการท างานของโครงข่ายประสาท
เทียมและการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอรเ์ป็นอย่างดี และ (2) การสรา้งโดยวิธีการใชโ้ปรแกรมส าเรจ็รูป วิธีการดงักล่าวนีผู้ใ้ชม้ี
ความรูค้วามเขา้ใจเก่ียวกับกลไกการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม รูจ้กัวิธีการก าหนดค่าและป้อนขอ้มลูของแบบจ าลอง
ในโปรแกรมก็สามารถสรา้งแบบจ าลองได ้(Janjai, 2017) การศึกษานีเ้ลือกใชว้ิธีการสรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม
ดว้ยวิธีการใชโ้ปรแกรมส าเร็จรูป โดยขอ้มลูระหว่างปี ค.ศ. 2008 – 2021 จะใชส้ าหรบัสรา้งแบบจ าลอง และขอ้มลูระหว่างปี 
ค.ศ. 2022 – 2024 จะใช้ส าหรับทดสอบแบบจ าลอง ซึ่งการสรา้งแบบจ าลองและทดสอบแบบจ าลองด าเนินการโดยใช้
โปรแกรม WEKA (ย่อมาจาก Waikato Environment for Knowledge Analysis) ซึ่งเป็นซอฟตแ์วรเ์ปิดอิสระ (Open source 
software of freeware) ที่พฒันาโดยมหาวิทยาลยั Waikato ประเทศนิวซีแลนด ์เป็นซอฟตแ์วรท์ี่เนน้การใชง้านดา้นการเรียนรู ้
ของเครื่องและการท าเหมืองขอ้มูล (Data mining) ซึ่งใชง้านผ่านส่วนต่อประสานกราฟิกกับผูใ้ช้หรือหนา้จอ GUI (Graphic 
user interface) (Frank et al., 2016) 

ในขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลองดว้ยโปรแกรม WEKA จะก าหนดชัน้ซ่อนจ านวน 2 ชัน้ซ่อน ทัง้นีเ้พื่อลดความซบัซอ้น
ในการสรา้งและการน าแบบจ าลองไปใชง้าน โดยแต่ละชั้นซ่อนจะแปรค่าจ านวนโหนดและจ านวนรอบที่ใชใ้นการฝึกสอน 
(Training time) นอกจากนีจ้ะเลือกฟังกช์นัซิกมอยดเ์ป็นฟังกช์นักระตุน้ ทัง้นีเ้นื่องจากเขา้ใจง่าย มีพืน้ฐานทางคณิตศาสตรท์ี่
ชดัเจน ใชไ้ดด้ีขอ้มลูที่มีขอบเขตจ ากดั เหมาะส าหรบัขอ้มลูที่มีความซบัซอ้นหรือไม่เชิงเสน้ และมีอนพุนัธต์่อเนื่องทกุค่าซึง่ส่งผล
ต่อการฝึกสอนแบบยอ้นกลับและท าให้การปรบัน า้หนักมีความเสถียรและเรียนรูไ้ดอ้ย่างต่อเนื่อง ดังนั้นการปรบัค่าตวัแปร
ควบคุม (Hyperparameters) ของแบบจ าลองที่ท  าใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย าดว้ยค่าทางสถิติที่อยู่ในเกณฑท์ี่ยอมรบัไดจ้ะ
ถกูเลือกเพื่อสรา้งแบบจ าลอง 

การประเมินสมรรถนะของแบบจ าลอง 
การประเมินสมรรถนะของแบบจ าลองเป็นการวิเคราะห์ความแม่นย าของแบบจ าลองโดยพิจารณาเปรียบเทียบค่าที่

ไดจ้ากแบบจ าลองกับค่าจากการวดัจริง เนื่องจากการศกึษาวิจยันีเ้ป็นการสรา้งแบบจ าลองเพื่อประมาณค่าเป็นตวัเลข ดงันัน้
จึงประเมินสมรรถนะของแบบจ าลองโดยใช้ค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย (Mean Bias Error, MBE) ค่ารากที่สองของความ
คลาดเคล่ือนยกก าลงัสองเฉล่ีย (Root Mean Squared Error, RMSE) และค่าสมัประสิทธ์ิแสดงการตดัสินใจ (Coefficient of 
determination, R2) ค านวณไดด้งัสมการ (4) ถึง (6) ตามล าดบั (Shanmuganathan, 2016) 
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เมื่อ est,iPW  คือ น า้ในบรรยากาศจากการประมาณของขอ้มลูที่ i  mea,iPW  คือ น า้ในบรรยากาศจากการวดัของ
ขอ้มลูที่ i  

meaPW  คือ ค่าเฉล่ียน า้ในบรรยากาศจากการวดั และ N  คือ จ านวนขอ้มลูทัง้หมด 
 

Results 
ผลการวเิคราะห์ปริมาณน า้ในบรรยากาศ 
ผลการวิเคราะหป์ริมาณน า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือนระหว่างปี ค.ศ. 2008 – 2024 ที่ตรวจวดัโดยเครื่องซนัโฟโต

มิเตอร ์พบว่าศูนยฯ์ จ.เชียงใหม่ (CM) ศูนยฯ์ จ.อุบลราชธานี (UB) และศูนยฯ์ จ.สงขลา (SK) มีค่าอยู่ในช่วง 1.47 – 5.31 cm, 
1.63 – 5.77 cm และ 3.27 – 5.55 cm ตามล าดบั โดยมีค่าเฉล่ียตลอดทั้งปี (ปี ค.ศ. 2008 – 2024) มีค่า 3.63 cm, 4.29 cm 
และ 4.59 cm ตามล าดบั แสดงดงั Figure 5 นอกจากนี ้จาก Figure 5 ยงัแสดงใหเ้ห็นว่าปริมาณน า้ในบรรยากาศที่ตรวจวัด
จากศนูยฯ์ จ.เชียงใหม่ และศนูยฯ์ จ.อบุลราชธานี มีค่าต ่าในช่วงฤดหูนาว (ต.ค. – ม.ค.) และฤดรูอ้น (ก.พ. – เม.ย.) และมีค่าสงู
ในช่วงฤดูฝน (พ.ค. – ก.ย.) ขณะที่ปริมาณน า้ในบรรยากาศที่ตรวจวัดจากศูนยฯ์ จ.สงขลา มีค่าใกลเ้คียงกันตลอดทั้งปี                       
ผลดงักล่าวนีแ้สดงใหเ้ห็นว่าลกัษณะภมูิประเทศส่งผลต่อปรมิาณน า้ในบรรยากาศอย่างชดัเจน ดงันัน้การสรา้งแบบจ าลองเพื่อ
ประมาณค่าปรมิาณน า้ในบรรยากาศจึงมีความจ าเพาะกบัขอ้มลูในพืน้ท่ีนัน้ ๆ 

ผลการวเิคราะห์ความสมัพนัธ์ระหว่างตวัแปร 
ผลการวิเคราะหค์วามสัมพันธ์ระหว่างตวัแปรอินพุตกับตัวแปรเอาทพ์ุตและระหว่างตวัแปรอินพุตกับตวัแปรอินพุต

ดว้ยสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์เพียรส์ันสามารถแสดงไดด้ว้ยแผนภาพ Heatmap ดัง Figure 6 พบว่าศูนยฯ์ จ.เชียงใหม่ ศูนยฯ์  
จ.อุบลราชธานี และศูนยฯ์ จ.สงขลา สมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธเ์พียรส์นัระหว่างตวัแปรอินพุตกับตวัแปรเอาทพ์ุตมีความสมัพนัธ์
เชิงบวก (Positive correlation) โดยมีค่าอยู่ในช่วง 0.36 – 0.64, 0.29 – 0.52 และ 0.17 – 0.44 ตามล าดับ ซึ่งค่าดังกล่าว               
แสดงให้เห็นว่าตัวแปรอินพุตกับตัวแปรเอาทพ์ุตมีความสัมพันธ์อยู่ในเกณฑ์ระดับต ่า (Weak correlation) ถึงปานกลาง 
(Moderate correlation) (Schober et al., 2018) นอกจากนี ้เมื่อพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างความดันไอน ้าอิ่มตัวกับ
อณุหภมูิสิ่งแวดลอ้มพบว่ามีค่าเท่ากบั 1 ทัง้นีเ้นื่องจากความดนัไอน า้อิ่มตวัเป็นฟังกช์นัของอณุหภมูิสิ่งแวดลอ้มซึ่งค านวณจาก
สมการ (1)  
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Figure 5  Monthly average PW during 2008 to 2024 
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Figure 6  Heatmap of Pearson’s correlation coefficient matrix 
 

ผลการสรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทยีม 
 ผลการสรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมโดยใชเ้พอรเ์ซปตรอนแบบหลายชัน้และใชก้ารฝึกสอนแบบยอ้นกลบั 
เมื่อก าหนดใหแ้ต่ละศนูยฯ์ มีจ านวนชัน้ช่อน 2 ชัน้ และแปรค่าจ านวนโหนดในแต่ละชัน้ซ่อนและจ านวนรอบท่ีใชใ้นการฝึกสอน 
พบว่าศนูยฯ์ จ.เชียงใหม่ ชัน้ซ่อนที่ 1 และ 2 มีจ านวนโหนดเท่ากบั 8 และ 5 โหนด ตามล าดบั ขณะที่ศนูยฯ์ จ.อบุลราชธานี และ
ศนูยฯ์ จ.สงขลา ชัน้ซ่อนท่ี 1 และ 2 มีจ านวนโหนดเท่ากบั 5 และ 2 โหนด ตามล าดบั (Figure 7) ซึ่งโครงสรา้งโครงข่ายประสาท
เทียมดงักล่าวนีส้ามารถประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศโดยมีค่าความแม่นย าของแบบจ าลองที่อธิบายไดใ้นรูปตวัแปร
ทางสถิติ พบว่าค่า MBE ศนูยฯ์ จ.เชียงใหม่ มีค่า -0.035 cm หรือ -0.89% ศนูยฯ์ จ.อบุลราชธานี มีค่า -0.056 cm หรือ -1.23% 
และศูนยฯ์ จ.สงขลา มีค่า 0.049 cm หรือ 1.04% ขณะที่ค่า RMSE ของแต่ละศูนยฯ์ ดงักล่าวมีค่า 0.028 cm (4.21%) 0.048 
cm (4.85%) และ 0.062 cm (5.34%) ตามล าดบั และ R2 มีค่า 0.98 0.95 และ 0.81 ตามล าดบั แสดงดงั Table 1 นอกจากนี ้
สามารถแสดงการเปรียบเทียบการประมาณคา่ปรมิาณน า้ในบรรยากาศจากแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมและจากการวดั
จรงิไดด้งั Figure 8 

 

       
 

Figure 7  ANN model structure of CM (left), UB (right), and SK (right) from WEKA 
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Table 1  MBE, RMSE, and R2 for ANN model 

Stations 
Train 
(year) 

Test 
Nh,i* 

Activation 
Function 

MBE RMSE 
R2 

(year) n (cm) (%) (cm) (%) 
Buntoung et al., (2021)           
  Chiang Mai (CM) 5 2 24 4, 3 Sigmoid 0.074 1.98 0.29 7.75 0.96 
  Ubon Ratchathani (UB) 5 2 19 4, 3 Sigmoid -0.146 -3.26 0.31 7.01 0.92 
  Songkhla (SK) 5 2 19 4, 3 Sigmoid -0.003 -0.06 0.34 7.11 0.57 
This study           
  Chiang Mai (CM) 14 3 25 8, 5 Sigmoid -0.035 -0.89 0.028 4.21 0.98 
  Ubon Ratchathani (UB) 14 3 19 5, 2 Sigmoid -0.056 -1.23 0.048 4.85 0.95 
  Songkhla (SK) 14 3 18 5, 2 Sigmoid 0.049 1.04 0.062 5.34 0.81 
  All stations - - 62 - - -0.017 -0.39 0.044 4.83 0.95 
* stands for the number of nodes in ith hidden layer 
 

Discussion 
 ผลการวิเคราะหค์วามสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรอินพุตกบัตวัแปรเอาทพ์ุตพบว่าสมัประสิทธ์ิสหสมัพนัธเ์พียรส์นัมีค่าอยู่
ในช่วง 0.17 – 0.64 ซึ่งค่าดงักล่าวอยู่ในเกณฑร์ะดบัความสมัพนัธต์  ่าถึงปานกลาง และเมื่อพิจารณาความสมัพนัธร์ะหว่างตวั
แปรอินพุตกบัตวัแปรอินพตุพบว่ามีความสมัพนัธท์ัง้เชิงบวกและเชิงลบโดยมีค่าอยู่ในเกณฑ์ระดบัต ่าถึงปานกลางเช่นเดียวกนั 
ซึ่งระดบัความสมัพนัธด์งักล่าวนีเ้ป็นหนึ่งในตวัแปรที่ส่งผลต่อความแม่นย าของแบบจ าลอง 
 ผลการสรา้งแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือน  พบว่า
แบบจ าลองที่มีระดับความแม่นย าสูงสุดและต ่าสุด คือ ศูนยฯ์ จ.เชียงใหม่ และศูนยฯ์ จ.สงขลา ตามล าดับ ซึ่งผลดังกล่าว
สอดคลอ้งกับระดับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอินพุตกับตัวแปรเอาทพ์ุตท่ีอธิบายดว้ยค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์เพียรส์นั 
(Figure 6) ดังนั้นความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอินพุตกับตัวแปรเอาท์พุตจึงส่งผลต่อระดับความแม่นย าของแบบจ าลอง                   
เมื่อพิจารณาภาพรวมของค่า MBE RMSE และ R2 พบว่ามีค่าเฉล่ีย -0.39% 4.83% และ 0.95 ตามล าดับ (Table 1)                        
ค่าดังกล่าวแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองสามารถประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศเฉล่ียรายเดือนไดท้ี่ระดับความแม่นย า
ค่อนขา้งสงู เมื่อพิจารณาการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศดว้ยแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมจากการศกึษาของ 
Buntoung et al., (2021) ซึ่งใชก้รณีศึกษาเดียวกัน กล่าวคือพืน้ที่ศึกษาศูนยฯ์ จ.เชียงใหม่ ศูนยฯ์ จ.อุบลราชธานี และศูนยฯ์            
จ.สงขลา โดยการศึกษาดังกล่าวตัวแปรอินพุตประกอบดว้ยอุณหภูมิส่ิงแวดลอ้มเฉล่ียรายเดือน ความชืน้สัมพัทธ์เฉล่ียราย
เดือน ความดนัไอน า้อิ่มตวัเฉล่ียรายเดือน และล าดบัเดือนในรอบปี ใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมที่มีฟังกช์นัซิกมอยด์
เป็นฟังก์ชันกระตุน้และก าหนดจ านวนโหนดในแต่ละชั้นซ่อนเท่ากัน พบว่าการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศดว้ย
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แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมจากทั้ง 3 ศูนยฯ์ ดังกล่าว MBE มีค่า 0.074 cm -0.146 cm และ -0.003 cm ตามล าดบั 
RMSE มีค่า 0.29 cm 0.31 cm และ 0.34 cm ตามล าดบั และ R2 มีค่า 0.96 0.92 และ 0.57 ตามล าดบั ดงัแสดงใน Table 1 
นอกจากนีก้ารศกึษาของ Phokate & Atyotha (2018) ซึ่งใชแ้บบจ าลองทางคณิตศาสตรป์ระมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศ 
กรณีศึกษา ศูนยฯ์ จ.เชียงใหม่ ศูนยฯ์ จ.อุบลราชธานี กรมอุตุนิยมวิทยา กรุงเทพฯ และศูนยฯ์ จ.สงขลา พบว่าแบบจ าลอง 
ทางคณิตศาสตรด์งักล่าวสามารถประมาณค่าปรมิาณน า้ในบรรยากาศโดยมีค่า RMSE และ R2 เท่ากบั 0.528 cm และ 0.851 
ตามล าดบั ดงันัน้ผลการศกึษาครัง้นีแ้สดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมที่โครงสรา้งของแบบจ าลองจ าเพาะกับ
ข้อมูลในแต่ละพืน้ที่สามารถประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศไดท้ี่ระดับความแม่นย าสูงกว่าเมื่อเทียบกับการศึกษา 
ดงักล่างขา้งตน้ 

 

      
 

      
 

Figure 8  Comparison between monthly average PW from multilayer perceptron ANN model and the 
                            Sunphotometer 
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Conclusions 
การศึกษาการประมาณค่าปริมาณน า้ในบรรยากาศจากขอ้มูลอุตุนิยมวิทยาภาคพืน้ระยะยาวโดยใชแ้บบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียม กรณีศึกษา ศูนยอ์ุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ จ.เชียงใหม่ ศูนยอ์ุตุนิยมวิทยาภาคตะวันออกเฉียงเหนือ
ตอนล่าง จ.อุบลราชธานี และศูนย์อุตุนิยมวิทยาภาคใตฝ่ั้งตะวันออก จ.สงขลา  ใช้ข้อมูลอินพุตที่ประกอบดว้ยอุณหภูมิ
ส่ิงแวดลอ้มเฉล่ียรายเดือน ความชืน้สัมพัทธ์เฉล่ียรายเดือน ความดันไอน า้อิ่มตัวเฉล่ียรายเดือน และล าดับเดือนในรอบปี  
ขณะที่ขอ้มลูเอาทพ์ุต คือ ปริมาณน า้ในบรรยากาศ (ปริมาณน า้ในคอลมันบ์รรยากาศที่ถูกควบแน่นทัง้หมด) เฉล่ียรายเดือน           
ผลการสรา้งแบบจ าลองโดยใช้ข้อมูลระหว่างปี ค.ศ. 2008 – 2021 และทดสอบแบบจ าลองโดยใช้ข้อมูลระหว่างปี  ค.ศ.  
2022 – 2024 พบว่าแบบจ าลองที่มีโครงสรา้งเพอรเ์ซปตรอนแบบหลายชัน้และการฝึกสอนแบบยอ้นกลบั สามารถประมาณค่า
ปรมิาณน า้ในบรรยากาศที่มีระดบัความแม่นย าที่อธิบายไดใ้นรูป MBE มีค่าอยู่ในช่วง -1.23% – 1.04% RMSE มีค่าอยู่ในช่วง 
4.21% – 5.34% และ R2 มีค่าอยู่ในช่วง 0.81 – 0.98 ตามล าดับ และเมื่อพิจารณาความแม่นย าของแบบจ าลองในภาพรวม 
(ทัง้ 3 ศนูยฯ์) พบว่า MBE มีค่า -0.017 cm หรือ -0.39% RMSE มีค่า 0.044 cm หรือ 4.83% และ R2 มีค่า 0.95 ผลการศกึษา
ดงักล่าวแสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองที่มีโครงสรา้งที่จ  าเพาะกับขอ้มลูที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองในแต่ละพืน้ที่และใชข้อ้มลูใน
ปริมาณที่เพิ่มมากขึน้ส่งผลให้แบบจ าลองมีความแม่นย าค่อนขา้งสูงเมื่อเปรียบเทียบกับการศึกษาอื่น ๆ ที่ใช้พืน้ที่ศึกษา
เดียวกนั ดงันัน้ผลการศกึษาครัง้นีจ้ึงสามารถน าไปใชใ้นการประมาณค่าปรมิาณน า้ในบรรยากาศได ้

อย่างไรก็ตาม เพื่อใหแ้บบจ าลองมีความถกูตอ้งแม่นย าในการประมาณค่าเพิ่มมากขึน้ ควรศกึษาวิธีการหรือแนวทาง
อื่น ๆ เพิ่มเติม เช่น ใชข้อ้มูลที่มีความต่อเนื่องและละเอียดมากขึน้ เพิ่มหรือเลือกตัวแปรอินพุตที่มีความสัมพันธ์กับตัวแปร
เอาทพ์ุตในระดบัที่สงูขึน้ แยกพิจารณาหรือสรา้งแบบจ าลองในแต่ละช่วงเวลา ฤดูกาล หรือรายปี ปรบัหรือก าหนดค่าต่าง ๆ          
ในแบบจ าลอง (แปรค่าจ านวนชัน้ซ่อน แปรค่า Learning rate และ Momentum หรือใชแ้ละเปรียบเทียบฟังกช์นักระตุน้อื่น ๆ) 
หรือใชแ้บบจ าลองอื่น ๆ ที่มีความซบัซอ้นมากยิ่งขึน้ เป็นตน้ ซึ่งแนวทางดงักล่าวนีถื้อว่าเป็นประเด็นท่ีมีความทา้ทายศกึษาวจิยั
ในอนาคต 
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