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Abstract 

The current state of global warming has led to more frequent and severe 
flooding. Accurate flood warnings in advance can help mitigate damage to lives and 
property. This research presents a modeling approach for predicting flood-prone areas 
using satellite imagery data extraction. The study focuses on urban areas in Chiang Mai 
Province, covering a total area of 902.025 square meters. Six key factors influencing 
flood prediction are considered: water balance, evapotranspiration, land cover, rainfall, 
NDVI, and flood extent. These factors are derived from satellite images captured by 
Sentinel, MODIS, and Landsat satellites via Google Earth Engine. Satellite imagery 
provides extensive and continuous spatial coverage, while radar satellite (SAR) data 
remains operational even in cloudy weather or at night, reducing the cost and time 
required for field surveys. The flood prediction models were developed using seven 
regression methods: LR, SVR, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, 
XGBoost, and LightGBM. These methods were selected for their high efficiency and 
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computational speed, making them suitable for large datasets without requiring high 
processing power. The Random Forest method demonstrated the highest accuracy in 
flood area prediction, with lower RMSE and higher R-squared values compared to 
XGBoost, LightGBM, Decision Tree, Gradient Boosting, SVR, and LR, with average 
improvements of 3%, 12%, 19%, 31%, 51%, and 65%, respectively. This research holds 
significant potential for practical application, particularly through the development of 
an early warning system for flood hazards at the local level. Such a system would be 
especially beneficial in urban areas with high population density, enhancing the 
efficiency and timeliness of emergency response planning and evacuation efforts by 
relevant agencies in a systematic and coordinated manner. 

 
Keywords: remote sensing; flood prediction; regression; machine learning; satellite 
imagery 
 
บทคัดย่อ 

ภาวะโลกร้อนปัจจุบันท าให้เกิดอุทกภัยรุนแรงและมีความถี่ในการเกิดสูงขึ้น หากสามารถแจ้ง
เตือนพื้นที่น ้าท่วมล่วงหน้าได้อย่างตรงจุด จะช่วยลดความเสียหายแก่ชีวิตและทรัพย์สินของประชาขน
ได้ งานวิจัยนี้น าเสนอ การสร้างแบบจ าลองเพื่อคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วมโดยใช้การสกัดข้อมูลจากภาพ
จากดาวเทียม บริเวณพื้นที่ชุมชนเมือง จ. เชียงใหม่ ครอบคลุมพื้นที่ทั้งหมด 902.025 ตารางเมตร 
ปัจจัยที่เกี่ยวข้องกับการคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วม ประกอบด้วย 6 ปัจจัย ได้แก่ สมดุลน ้า การคาย
ระเหยของน ้า พื้นผิวปกคลุมดิน ปริมาณน ้าฝน NDVI และ พื้นที่น ้าท่วมจากภาพถ่ายดาวเทียม 
Sentinel ดาวเทียม MODIS และ ดาวเทียม Landsat ผ่าน Google Earth Engine  ภาพถ่าย
ดาวเทียมครอบคลุมพื้นที่กว้างและต่อเนื่อง ข้อมูลจากดาวเทียมเรดาร์ (SAR) สามารถใช้งานได้แมใ้น
สภาพอากาศที่มีเมฆมากหรือเวลากลางคืน ช่วยลดต้นทุนและเวลาในการส ารวจ ส าหรับแบบจ าลอง
ได้ถูกสร้างโดยใช้ว ิธีทาง Regression จ านวน 7 วิธ ี ได้แก่ LR, SVR, Decision Tree, Random 
Forest, Gradient Boosting, XGBoost และ LightGBM เนื่องจากมีประสิทธิภาพสูงและค านวณได้
เร็วสามารถใช้กับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ได้โดยไม่ต้องการพลังประมวลผลสูง  จากการศึกษาพบว่า วิธี 
Random Forest สามารถคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมได้ถูกต้องสูงสุด มีค่า RMSE และ R-Square สูงกว่า
วิธี XGBoost LightGBM  Decision Tree Gradient Boosting SVR และ LR คิดเป็นค่าเฉลี่ยร้อยละ 
3 ร้อยละ 12 ร้อยละ 19 ร้อยละ 31 ร้อยละ 51 และ ร้อยละ 65 ตามล าดับ งานวิจัยนี้สามารถพัฒนา
ต่อยอดให้เกิดประโยชน์ โดยการน าแบบจ าลองที่พัฒนาขึ้นไปประยุกต์ใช้เป็นระบบแจ้งเตือนภัย      
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น ้าท่วมล่วงหน้าในระดับพื้นที่ โดยเฉพาะในเขตเมืองซึ่งมีความหนาแน่นของประชากรสูง ซึ่งจะช่วย
เสริมประสิทธิภาพในการวางแผนรับมือและด าเนินการอพยพประชาชนของหน่วยงานที่เกี่ยวข้องได้
อย่างทันท่วงทีและเป็นระบบ 
 
ค ำส ำคัญ: การส ารวจระยะไกล; การคาดการณ์น ้าท่วม; การถดถอย; การเรียนรู้ของเครื่อง; ภาพถ่าย
ดาวเทียม 

1. บทน า 

 การเกิดน ้าท่วมเป็นปัญหาส าคัญที่ส่งผลกระทบต่อชีวิตและทรัพย์สินของประชาชน รวมถึง
เศรษฐกิจและสิ ่งแวดล้อมของประเทศ การพัฒนาแบบจ าลอง เพื ่อคาดการณ์พื ้นที ่น ้าท่วมที ่มี
ประสิทธิภาพจึงเป็นสิ่งจ าเป็น เพื่อช่วยในการวางแผนและจัดการทรัพยากรอย่างเหมาะสม จังหวัด
เชียงใหม่เป็นพื้นท่ีที่มีความเสี่ยงต่อการเกิดน ้าท่วม เนื่องจากมีลักษณะภูมิประเทศเป็นที่ราบลุ่มแม่น ้า
ปิงและมีแม่น ้าสาขาหลายสายไหลผ่าน ประกอบกับหากในช่วงฤดูฝนจะมีปริมาณน ้าฝนสะสมจ านวน
มาก อาจท าให้เกิดปัญหาน ้าท่วมหนักในหลายพ้ืนที่ของจังหวัด ดังที่เกิดขึ้นในปี พ.ศ. 2565 และพ.ศ. 
2567 ในพื้นที่เขตเทศบาลนครเชียงใหม่ พื้นที่ริมฝั่งแม่น ้าปิง พื้นที่เกษตรกรรมในเขตอ าเภอต่างๆ 
พ้ืนที่เศรษฐกิจส าคัญ ข้อมูลจากรายงานสถานการณ์สาธารณภัย กรมป้องกันและบรรเทาสาธารณภัย 
ในวันที่ 10 กันยายน พ.ศ.2567 พบว่าจังหวัดเชียงใหม่มีพื้นที่ประสบภัยน ้าท่วม 2 อ าเภอ 5 ต าบล 
22 หมู่บ้าน และมีครัวเรือนได้รับผลกระทบ 2,928 ครัวเรือน และมีผู้เสียชีวิตจากเหตุดินถล่ม 6 ราย
และผู้บาดเจ็บ 3 ราย(กรมป้องกันและบรรเทาสาธารณภัย,2567) ข้อมูลจากดาวเทียมเป็นทรัพยากรที่
มีคุณค่าอย่างยิ่งในการเสริมสร้างความแม่นย า และประสิทธิภาพของการคาดการณ์น ้าท่วม เนื่องจาก
สามารถให้ข้อมูลที่มีความละเอียดเชิงพื้นที่สูง ครอบคลุมพื้นที่ขนาดใหญ่ และสามารถติดตามการ
เปลี่ยนแปลงของสภาพแวดล้อมได้อย่างต่อเนื่องทั้งในมิติของเวลาและพื้นที่ โดยเฉพาะข้อมูลจาก
ดาวเทียมแบบหลายช่วงคลื่น (multispectral) เช่น Sentinel-2 และ Landsat ซึ่งสามารถน ามาใช้
ในการวิเคราะห์ตัวชี้วัดที่ส าคัญ เช่น ดัชนีพืชพรรณ (NDVI) ความชื้นในดิน ลักษณะการใช้ที่ดิน และ
ระดับน ้าท่วมได้อย่างมีประสิทธิภาพ (Pham et al., 2021) ในขณะเดียวกัน ข้อมูลจากดาวเทียม
เรดาร์ (Synthetic Aperture Radar: SAR) เช่น Sentinel-1 ยังมีศักยภาพในการตรวจจับผิวน ้าได้
แม้ในสภาพอากาศที่มีเมฆมากหรือในช่วงเวลากลางคืน ซึ่งช่วยลดข้อจ ากัดของการส ารวจภาคสนาม
และเพิ่มความแม่นย าในการระบุขอบเขตของพื้นที่ที่ได้รับผลกระทบจากน ้าท่วม (Nhangumbe et 
al., 2023) เมื่อข้อมูลดังกล่าวถูกรวมเข้ากับเทคนิคด้านปัญญาประดิษฐ์ เช่น Random Forest, 
XGBoost หรือแบบจ าลอง Deep Learning ข้อมูลจากดาวเทียมจึงสามารถพัฒนาเป็นองค์ประกอบ
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หลักของระบบคาดการณ์น ้าท่วมที ่มีความแม่นย าสูง ทั ้งในระดับท้องถิ ่นและระดับภูมิภาค 
(Sanderson et al., 2023) 

ในปัจจุบัน เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ได้รับความสนใจอย่างมาก
ในการน ามาประยุกต์ใช้คาดการณ์และจ าลองสถานการณ์น ้าท่วม เนื่องจากความสามารถในการ
วิเคราะห์ข้อมูลจ านวนมากและซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะการใช้เทคนิคการฝังตัว 
(Embeddings) เพื ่อแปลงข้อมูลที ่มีมิติสูงให้อยู ่ในรูปแบบเวกเตอร์ที ่มีมิติต ่าลง ท าให้สามารถ
วิเคราะห์และประมวลผลข้อมูลได้รวดเร็วและแม่นย ายิ่งขึ้น การสร้างแบบจ าลองด้วยวิธีการเรียนรู้
การถดถอย (Regression Learning) ได้ถูกน ามาใช้อย่างกว้างขวางเพื่อประมาณการการเกิดน ้าท่วม
ในพื ้นที ่ เป ้าหมาย จากบทความ (Manikandan et al., 2024) ได้ใช ้ว ิธ ี Regression Learning 
พิจารณาลักษณะของน ้าฝนที่เฉพาะเจาะจงในแต่ละพ้ืนที่ เพ่ือตัดสินความน่าจะเป็นของเหตุการณ์น ้า
ท่วม โดยใช้ข้อมูลน ้าฝนระดับเขตจากประเทศอินเดีย ซึ่งเป็นฐานข้อมูลในการฝึกฝนและพัฒนาโมเดล
การท านาย เทคนิคการเรียนรู ้ของเครื ่อง (ML) หลายประเภท เช่น XGBoost และ K-Nearest 
Neighbors (KNN) ถูกใช้ในการฝึกฝนอัลกอริธึมท านายการเกิดน ้าท่วม  (Hakim et al., 2024) พบว่า 
การท างานที่ผสานการสังเกตการณ์จากดาวเทียมหลายดวงและการจ าลองทางอุทกพลศาสตร์ เพ่ือให้
การพยากรณ์น ้าท่วมขนาดใหญ่เป็นไปอย่างรวดเร็ว แม่นย า โดยไม่ขึ้นอยู่กับความละเอียดของข้อมูล 
นอกจากนี้ การสร้างแผนที่น ้าท่วม ด้วยการพัฒนาอัลกอริธึมการเรียนรู้ เชิงลึก จากภาพเรดาร์
สังเคราะห์และภาพออปติคัลมัลติสเปกตรัมโดยใช้แค่แถบสีแดง สีเขียว และสีน ้าเงิน (RGB) จากภาพ 
Sentinel-2 ซึ่งแสดงให้เห็นว่า ภาพเต็ม 13 แบนด์เป็นตัวเลือกที่ ได้เปรียบกว่าส าหรับการฝึกโมเดล
การเรียนรู้เชิงลึก (Sanderson et al., 2023) 

การคาดการณ์น ้าท่วมในปัจจุบันยังคงมีความท้าทายหลายประการ อาทิ การรวบรวมข้อมูลที่
ครอบคลุมและมีคุณภาพสูง การพัฒนาแบบจ าลองที ่สามารถท างานได้ในสภาพแวดล้อมที่
เปลี ่ยนแปลงตลอดเวลาเป็นสิ ่งที ่ท้าทาย ซึ ่งอาจส่งผลต่อความแม่นย าและประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองคาดการณ์ การวิจัยนี้มุ่งเน้นการพัฒนาแบบจ าลองคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วม ด้วยการสกัด
ข้อมูลจากภาพถ่ายดาวเทียมเพื ่อสร้างชุดข้อมูลพื ้นที ่น  ้าท่วม และใช้เทคนิคการเรียนรู้แบบ 
Regression Learning 7 วิธี เพื่อหาวิธีที่มีความแม่นย าในการคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมสูงสุด 

โครงสร้างของบทความนี้ประกอบด้วยส่วนหลัก 5 ส่วน ได้แก่ ส่วนที่ (1) บทน า อธิบายถึง
ที่มา ความส าคัญ งานวิจัยที่มีความเก่ียวข้องกับ ส่วนที่ (2) การสกัดและรวบรวมข้อมูลน ้าท่วม ส่วนที่ 
(3) อธิบายหลักการของแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องจักรส าหรับคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วม ในส่วนที่ 
(4) น าเสนอการทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องจักร และ
ส่วนสุดท้าย ส่วนที่ (5) สรุปผลงานวิจัย 
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2. การสกัดและรวบรวมข้อมูลน ้าท่วม   

  เทคโนโลยีการส ารวจระยะไกล (Remote Sensing) โดยเฉพาะอย่างยิ ่งการใช้ภาพถ่าย
ดาวเทียม จึงเป็นเครื่องมือส าคัญในการรวบรวมข้อมูลเกี่ยวกับน ้าท่วม เนื่องจาก Remote Sensing 
สามารถให้ข้อมูลที่ครอบคลุมในพ้ืนที่กว้างและอัปเดตได้อย่างต่อเนื่อง กระบวนการสกัดข้อมูลน ้าท่วม
จากภาพถ่ายดาวเทียมประกอบด้วย 2 ขั ้นตอนหลัก คือ 1) การเลือกประเภทของดาวเทียมที่
เหมาะสม และ 2) การประมวลผลภาพเพื่อสกัดข้อมูลพื้นที่น ้าท่วมและปัจจัยที่เกี่ยวข้องเพื่อสร้างชุด
ข้อมูลพื้นที่น ้าท่วม 

ดาวเทียมที่ใช้ในการวิเคราะห์น ้าท่วมสามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภทหลัก ได้แก่ ดาวเทียม
ส ารวจโลกในช่วงแสงที ่ตามองเห็น (Optical Satellite) และดาวเทียมเรดาร์ตรวจจับระยะไกล 
(Synthetic Aperture Radar: SAR) ในงานวิจัยนี้ได้ใช้ข้อมูลจากดาวเทียมต่อไปนี้  

ดาวเทียม Sentinel (European Space Agency, n.d.). โดยใช้ข้อมูล "Harmonized" หรือ 
“S2_Harmonized” ข้อมูลนี้เป็นข้อมูลระดับ 2A (Level-2A) เป็นข้อมูลที่ได้รับการปรับปรุงให้มี
ความสอดคล้องกันมากขึ้นระหว่างข้อมูลจากดาวเทียม Sentinel-2A และ Sentinel-2B มีความ
ละเอียดสูง (สูงสุดที่ 10 เมตร) ท าให้สามารถน าข้อมูลจากทั้งสองดาวเทียมมาวิเคราะห์ร่วมกันได้
อย่างมีประสิทธิภาพ เช่น การค านวณดัชนีการเจริญเติบโตของพืช (Normalized Difference 
Vegetation Index: NDVI)   

ดาวเทียม  MODIS  (NASA, n.d.) มีหน้าที่ในการตรวจวัดรังสีที่สะท้อนและแผ่ออกมาจาก
พื ้นผิวโลกและชั ้นบรรยากาศ ชุดข้อมูล MOD16A2 ให้ข้อมูลเกี ่ยวกับการระเหยของน ้า 
(Evapotranspiration) ซึ่งเป็นกระบวนการที่น ้าระเหยจากพื้นดินและพืชสู่ชั้นบรรยากาศ ความ
ละเอียดเชิงพ้ืนที่พิกเซลในภาพครอบคลุมพ้ืนที่ 500 x 500 เมตรบนพื้นผิวโลก     

ชุดข้อมูล WWF/HydroSHEDS/03VFDEM (Lehner, Verdin, & Jarvis, 2008) เป็นชุด
ข้อมูลแผนที่ที ่จัดท าโดยโครงการ HydroSHEDS (Hydrological data and maps based on 
SHuttle Elevation Derivatives at multiple Scales) ชุดข้อมูลนี ้ให ้ข ้อมูลภ ูม ิประเทศใน
รูปแบบของโมเดลระดับความสูงดิจิทัล (Digital Elevation Model: DEM) ที่ถูกเติมเต็มช่องว่าง 
(void-filled) เพ่ือความสมบูรณ์ของข้อมูล  

ชุดข้อมูล JRC Global Surface Water Mapping Layers  จัดท าโดยศูนย์ว ิจ ัยร่วมแห่ง
สหภาพยุโรป (Joint Research Centre: JRC) เป็นแผนที่แสดงต าแหน่งและการกระจายตัวของ
น ้าผิวดินทั่วโลกตั้งแต่ปี พ.ศ. 2527 ถึง พ.ศ. 2564 โดยใช้ภาพถ่ายจากดาวเทียม Landsat 5, 7 
และ 8 (Pekel et al., 2016) 

 



 

193 
 

ช ุ ด ข ้ อม ู ล  CHIRPS Pentad (Climate Hazards Center InfraRed Precipitation with 
Station data) เป ็นช ุดข ้อมูลปร ิมาณน ้าฝนที ่พ ัฒนาโดย Climate Hazards Center แห่ง
มหาวิทยาลัยแคลิฟอร์เนีย ซานตาบาร์บารา (UCSB) ภาพถ่ายดาวเทียมอินฟราเรดความละเอียด
เชิงพื้นที่ประมาณ 5 เมตร ความถี่การรวมข้อมูลปริมาณน ้าฝนเป็นช่วง 5 วัน  (Funk et al., 
2015) 

การประมวลผลภาพเพื่อสกัดพื้นที ่น ้าท่วมและปัจจัยที ่เกี ่ยวข้อง  กระบวนการสกัดและ
รวบรวมข้อมูลน ้าท่วมเป็นขั้นตอนส าคัญในการสร้างแบบจ าลองการคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วม ข้อมูลที่
จ าเป็นส าหรับการวิเคราะห์ประกอบด้วย 6 ข้อมูล ได้แก่ 

1. Water Balance สมดุลน ้าเป็นการค านวณปริมาณน ้าเข้าและออกในพื้นที่เฉพาะใน

ช่วงเวลาที่ก าหนด สมการส าหรับค านวณค่า Water Balance มีรูปแบบพื้นฐาน (Oki & Kanae, 

2006) ดังสมการที่ (1) 

𝛥𝑆 =  𝑃 −  𝐸𝑇 −  𝑅 –  𝐺      (1) 

โดยที ่ ต ัวแปร 𝛥𝑆 คือ การเปลี ่ยนแปลงปริมาณน ้าที ่เก ็บสะสม (change in water storage) 

โดยทั่วไปใช้ มิลลิเมตร (mm) ต่อหน่วยเวลา ตัวแปร 𝑃 คือ ปริมาณน ้าฝน (precipitation) ตัวแปร 

𝐸𝑇 คือ การระเหยและการคายน ้า (evapotranspiration) ตัวแปร 𝑅 คือ การไหลบ่าของน ้า (runoff) 

และตัวแปร 𝐺 คือ การไหลของน ้าใต้ดิน (groundwater flow) ตัวอย่างการสกัดค่า Water Balance 

จากภาพถ่ายดาวเทียม แสดงในภาพที ่1 

 
ภาพที่ 1 ตัวอย่างภาพค่าเฉลี่ย Water Balance ของพ้ืนที่ศึกษา จังหวัดเชียงใหม่ ช่วงปี พ.ศ.2562 

ถึง พ.ศ. 2565 จากข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมของดาวเทียม MODIS และ CHIRPS Pentad 
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2. Evapotranspiration (ET) การคายระเหยของน ้า ปริมาณน ้าทั้งหมดที่ถูกถ่ายโอนจาก

พ้ืนผิวโลกไปยังชั้นบรรยากาศในรูปของไอน ้า กระบวนการนี้ผสมผสานกลไกท่ีแตกต่างกันสองประการ

เข้าด้วยกัน (Yang et al., 2021) การระเหย และ การคายระเหยเป็นกระบวนการที่พืชดูดซับน ้าผา่น

รากแล้วปล่อยออกสู่ชั้นบรรยากาศในรูปไอน ้าผ่านรูพรุนเล็กๆ ที่เรียกว่าปากใบ ซึ่งส่วนใหญ่อยู่ที่ใบ  

ET เป็นองค์ประกอบส าคัญของวัฏจักรของน ้า ซึ่งมีอิทธิพลต่อการก่อตัวของเมฆ ความชื้น และ

รูปแบบการตกตะกอน ดังแสดงตัวอย่างในภาพที ่2 

 
ภาพที่ 2 ตัวอย่างภาพค่าเฉลี่ย Evapotranspiration ของพ้ืนที่ศึกษา จังหวัดเชียงใหม่ ช่วงปี พ.ศ.

2562 ถึง พ.ศ. 2565 จากข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมของดาวเทียม MODIS และ CHIRPS Pentad 

 

3. ข้อมูล Landcover หรือข้อมูลพื้นผิวปกคลุมดิน มีบทบาทส าคัญในการศึกษาน ้าท่วม 

เนื่องจากแต่ละประเภทของที่ดินมีผลต่อการไหลของน ้า การซึมลงสู่ดิน และการกักเก็บน ้าแตกต่างกัน 

พ้ืนผิวปกคลุมดิน ของงานวิจัยนี้แบ่งออกเป็น 18 ประเภท ดังแสดงตัวอย่างในภาพที่ 3 
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ภาพที่ 3 ข้อมูล Landcover ของพ้ืนที่ศึกษา จังหวัดเชียงใหม่ ปี พ.ศ. 2565 จากข้อมูลภาพถ่าย

ดาวเทียมของดาวเทียม MODIS และ CHIRPS Pentad 

4. Rainfall หรือ ปริมาณน ้าฝน หมายถึง ปริมาณน ้าที่ตกลงมาสู่พื้นดินในรูปของฝนภายใน

ระยะเวลาที่ก าหนด โดยวัดเป็น มิลลิเมตร (mm) น ้าที่ปกคลุมพื้นที่ 1 ตารางเมตร มีความลึก 1 

มิลลิเมตร หรือ นิ้ว (inches) ซึ่งเป็นค่าที่ส าคัญในการศึกษาวัฏจักรของน ้า อุทกวิทยา และการ

คาดการณ์น ้าท่วม โดยสกัดข้อมูลจาก ชุดข้อมูล CHIRPS Pentad 

5. NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) หรือ ดัชนีความแตกต่างเชิงปกติ

ของพืชพรรณ เป็นวิธีการวิเคราะห์ภาพถ่ายดาวเทียมที่ใช้ในการตรวจสอบและวัดระดับความเขียว

หรือความหนาแน่นของพืชพรรณในพื้นที่ต่าง ๆ หลักการของ NDVI อ้างอิงจากลักษณะทางกายภาพ

ของพืช คือ  พืชที่มีสุขภาพดีจะ ดูดกลืนแสงสีแดง (Red) เพ่ือใช้ในการสังเคราะห์แสง ในขณะเดียวกัน 

พืชจะ สะท้อนแสงในช่วงอินฟราเรดใกล้ (Near-Infrared หรือ NIR) ออกมาในปริมาณมาก เพราะพืช

ไม่ต้องการแสงชนิดนี้ การวัดความแตกต่างระหว่างอินฟราเรดใกล้ เช่น พืชพรรณชนิดใดที่สะท้อน

แสงสีแดงได้อย่างชัดเจน NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) จะวัดพืชพรรณ สูตร

ค านวณ NDVI ดังสมการที่ (2) 

 𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
(𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷)
       (2) 

โดยที่ ตัวแปร 𝑁𝐼𝑅 (Near-Infrared Reflectance) คือแสงที่สะท้อนในสเปกตรัมอินฟราเรดใกล้ 

ปริมาณการสะท้อนแสงในช่วงคลื่น อินฟราเรดใกล้ (Near Infrared, ~760–900 nm) และตัวแปร 
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𝑅𝐸𝐷 (Red Reflectance) คือแสงที่สะท้อนจากช่วงสีแดงของสเปกตรัม ปริมาณการสะท้อนแสง

ในช่วงคลื่น แสงสีแดง (Red, ~600–700 nm) โดยสกัดข้อมูลจากดาวเทียม Sentinel ค่าที่ได้จาก 

NDVI จะอยู่ในช่วง -1 ถึง +1 โดย ค่าท่ีใกล้ +1 หมายถึง พืชมีความเขียวชอุ่ม หนาแน่น และสุขภาพ

ดี ค่าที่ใกล้ 0 หมายถึง พื้นที่ว่าง หรือดินเปล่า ค่าที่ติดลบ (เช่น -0.2) มักแสดงถึงน ้า หรือวัตถุที่ไมใ่ช่

พืช 

6. Flooded Area หรือ "พื ้นที ่น  ้าท่วม" หมายถึง บริเวณที ่ถูกปกคลุมด้วยน ้าในช่วง

ระยะเวลาหนึ่ง ซึ่งปกติแล้วไม่ได้อยู่ใต้น ้า พื้นที่น ้าท่วมสามารถเกิดขึ้นได้จากหลายสาเหตุ และมี

ลักษณะที่แตกต่างกันไป การตรวจจับพื้นที่น ้าท่วมด้วยการใช้ Remote Sensing และ ภาพถ่าย

ดาวเทียม เป็นวิธีส าคัญในการตรวจสอบและวิเคราะห์พื้นที่น ้าท่วม โดยใช้การวิเคราะห์ข้อมูล ระดับ

ความสูงของพื ้นดิน ปริมาณน ้าผิวดิน ร่วมกับการใช้เรดาร์ (SAR - Synthetic Aperture Radar) 

(Singh et al., 2021) การเปรียบเทียบภาพก่อนและหลังน ้าท่วม (Change Detection Analysis) มี

กระบวนการในการวิเคราะห์พื้นที่น ้าท่วม (UN-SPIDER, n.d.) ดังนี้ 

1. การลดสัญญาณรบกวนแบบ Speckle ในภาพถ่ายเรดาร์ (SAR) ที่ใช้ในการ

วิเคราะห์น ้าท่วม Speckle เป็นสัญญาณรบกวนแบบ multiplicative ที่เกิดขึ้นในภาพถ่าย

เรดาร ์ (SAR) สมการ Refined Lee Speckle Filter ใช ้ส  าหร ับก าจ ัดส ัญญานรบกวน 

สามารถแสดงได้ดังสมการที่ (3) 

𝐼𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑 = 𝐼𝑚𝑒𝑎𝑛 + 𝑊 ⋅ (𝐼𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 − 𝐼𝑚𝑒𝑎𝑛)     (3) 

โดยที่ 𝐼𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑 คือค่าพิกเซลที่ถูกกรอง ณ ต าแหน่ง (x, y) 𝐼𝑚𝑒𝑎𝑛  คือค่าเฉลี่ยของพิกเซลใน

หน้าต่างกรอง ณ ต าแหน่ง (x, y) 𝐼𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 คือ ค่าเฉลี ่ยของพิกเซลในบริเวณใกล้เคียง ณ 

ต าแหน่ง (x, y) และ 𝑊 คือค่าน ้าหนัก ณ ต าแหน่ง (x, y) ซึ่งค านวณจากค่าสัมประสิทธิ์ความ

แปรปรวน (Coefficient of Variation) ซึ่งค านวณจาก 𝑊 =
𝐶𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙

2

𝐶𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙
2  + 𝐶𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒

2  โดยที่ 𝐶𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙
2  

คือความแปรปรวนของพิกเซลในหน้าต่างกรอง และ 𝐶𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒
2   คือค่าความแปรปรวนของ 

noise ซึ่งโดยทั่วไปประมาณจากค่าคงที่ของภาพเรดาร์ 

 2. การกรองข้อมูลและการประมวลผลพารามิเตอร์ที ่ก าหนดไว้ล่วงหน้า จาก

คลังข ้อม ูล Sentinel-1 GRD ทั ้งหมดที ่ เร ียกว ่า ImageCollection ใน Google Earth 

Engine จะถูกกรองตามโหมดเครื่องมือ โพลาไรเซชัน ทิศทางผ่าน ความละเอียดเชิงพื้นที่ 
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และถูกตัดให้เหลือตามขอบเขตของพื้นที่ที่สนใจ จากนั้น ImageCollection ที่กรองแล้วจะ

ถูกย่อให้เหลือช่วงเวลาที่เลือก (ก่อนและหลังเหตุการณ์น ้าท่วม) 

3. การตรวจจับการเปลี่ยนแปลง ด้วยการแบ่งรูปภาพด้วยวิธีโมเสก (Image Tiling หรือ 

Image Mosaicking) เป็นกระบวนการที่ใช้ในการจัดการกับภาพถ่ายที่มีขนาดใหญ่ (เช่น 

ภาพจากดาวเทียม หรือภาพแผนที่) โดยแบ่งออกเป็นชิ้นเล็ก ๆ ที่มีขนาดเท่ากัน เรียกว่า ไทล์ 

(Tile) เพื่อให้สามารถประมวลผลได้ง่ายขึ้น รวดเร็วขึ้น หรือเพื่อใช้ในงานวิเคราะห์เชิงพื้นที่ 

หลังน ้าท่วมจะถูกแบ่งด้วยโมเสกก่อนน ้าท่วม ส่งผลให้ได้เลเยอร์แรสเตอร์ที่แสดงระดับการ

เปลี่ยนแปลงต่อพิกเซล ค่าสูง (พิกเซลสว่าง) แสดงถึงการเปลี่ยนแปลงสูง ค่าต ่า (พิกเซลมืด) 

แสดงถึงการเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กน้อย ค่าติดลบ หมายถึงพื้นที่ที่มีระดับน ้าลดลง เกณฑ์ที่

ก าหนดไว้ล่วงหน้าที่ 1.25 จะถูกน าไปใช้ โดยก าหนด 1 ให้กับค่าทั้งหมดท่ีมากกว่า 1.25 และ 

0 ให้กับค่าทั้งหมดที่น้อยกว่า 1.25 เลเยอร์แรสเตอร์ไบนารีที่สร้างขึ้นโดยกระบวนการนี้จะ

แสดงขอบเขตน ้าท่วมที่อาจเกิดข้ึน  

4. ปรับปรุงเลเยอร์ระดับน ้าท่วม มีการใช้ชุดข้อมูลเพ่ิมเติมหลายชุดเพ่ือปรับค่าภายในเล

เยอร์ระดับน ้าท่วม โดยใช้แบบจ าลองระดับความสูงแบบดิจิทัล (WWF HydroSHEDS) ซึ่งอิง

ตามข้อมูล SRTM และมีความละเอียดเชิงพื้นที่ประมาณ 92.6 เมตร นอกจากนี้ ยังมีการ

ประเมินการเชื่อมต่อของพิกเซลน ้าท่วมเพื่อขจัดพิกเซลที่เชื่อมต่อกับพิกเซลพื้นที่เพื่อนบ้าน 

8 ทิศทางรอบพิกเซลเป้าหมาย การด าเนินการนี้จะช่วยลดสัญญาณรบกวนของผลิตภัณฑ์

ระดับน ้าท่วม  

5. การค านวณพื้นที่น ้าท่วม ในการค านวณพื้นที่น ้าท่วม จะต้องสร้างเลเยอร์แรสเตอร์

ใหม่โดยค านวณพื้นที่เป็นตารางเมตรส าหรับแต่ละพิกเซล เมื่อรวมพิกเซลทั้งหมดแล้ว จะได้

ข้อมูลพื้นที่น ้าท่วม ดังแสดงตัวอย่างในภาพที่ 4 
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ภาพที่ 4 ข้อมูล Flooded Area ของพ้ืนที่ศึกษา จังหวัดเชียงใหม่ ปี พ.ศ. 2565 จากข้อมูลภาพถ่าย

ดาวเทียมของ • ชุดข้อมูล JRC Global Surface Water Mapping Layers 

3. แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องจักรส าหรับคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วม  

  การออกแบบชุดข้อมูลพื ้นที ่น ้าท่วม เพื ่อใช้ส าหรับการสร้างแบบจ าลอง ส าหรับการ
คาดการณ์พื้นที่น ้าท่วม ซึ่งได้ก าหนดพื้นที่ที่ท าการศึกษาเป็นพื้นที่เขตเมืองของ จังหวัดเชียงใหม่ มี
ต าแหน่ง เลขละติจูด (Latitude) และเลขลองจิจูด (Longitude) ที่ 18° 36' 0" N, 98° 57' 0" E และ 
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19° 0' 0" N, 99° 9' 0" E ตามล าดับ เพื่อให้การวิเคราะห์ข้อมูลมีความละเอียดและสามารถระบุ
ลักษณะเฉพาะของพื้นที่ได้อย่างแม่นย า จึงจัดเป็นโครงข่ายแบบกริดขนาด 8 แถว (แนวนอน) และ 4 
หลัก (แนวตั้ง) รวมหน่วยย่อยทั้งหมด 32 เซลล์  ซึ่งมีวัตถุประสงค์หลักเพื่อเพิ่มความสามารถในการ
ประมวลผลข้อมูลเชิงพื้นที่ (spatial analysis) และลดความคลาดเคลื่อนของแบบจ าลอง การแบ่ง
พ้ืนที่ในลักษณะนี้ยังช่วยให้สามารถตรวจสอบความแม่นย าเชิงพ้ืนที่ (spatial accuracy) ของผลลัพธ์
จากแบบจ าลองในแต่ละเซลล์ได้โดยตรง การแบ่งพื้นที่ออกเป็นเซลล์ย่อยช่วยให้สามารถจับคู่ข้อมูล
จากภาพถ่ายดาวเทียมกับต าแหน่งทางภูมิศาสตร์ที่ชัดเจน และสามารถน าไปใช้ในการฝึกแบบจ าลอง 
Machine Learning ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น โดยเฉพาะอย่างยิ่งในงานคาดการณ์พื้นที่น ้า
ท่วมที่ต้องการข้อมูลที่มีความละเอียดเชิงพื้นที่ระดับท้องถิ่น การจัดเก็บข้อมูลในรูปแบบตาราง 
(tabular data) โดยแต่ละแถว (row) แทนข้อมูลของหนึ่งเซลล์ในหนึ่งเดือน และแต่ละคอลัมน์ 
(column) แทนต ัวแปรต ้นและต ัวแปรตาม ซ ึ ่ งต ัวแปรต ้น ประกอบด ้วย Water balance 
Evapotranspiration Landcover Rainfall และ NDVI ตัวแปรตาม คือ พื้นที่น ้าท่วม ช่วงเวลาเก็บ
ข้อมูลรายเดือน ตั้งแต่ปี 2019 ถึง 2022 (48 เดือน) ขนาดของ Dataset มีจ านวนข้อมูลทั้งหมด 32 
เซลล์ × 48 เดือน = 1,536 แถว 

การเตรียมข้อมูล ประกอบด้วย 4 ขั้นตอน ได้แก่ ขั้นตอนแรก การตรวจสอบและก าหนดค่า
ให้กับข้อมูลที่หาย ด้วยการเติมค่าเฉลี่ย  ขั้นตอนที่ 2 แปลงข้อมูลตัวอักษรเป็นรหัสตัวเลขด้วยวิธี One-
Hot Encoding ขั้นตอนที่ 3 การ normalize ข้อมูล ปรับสเกลของตัวแปรต้นให้อยู่ในช่วงเดียวกัน 
(เช่น 0 ถึง 1) เพ่ือให้โมเดลเรียนรู้ได้ดีข้ึน และสุดท้าย แบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึก (training set) และชุด
ทดสอบ (test set) เช่น 80% ส าหรับ ใช้เทคนิค K-Fold Cross-Validation (5-Fold) เพ่ือฝึกและ
เลือกแบบจ าลอง และ ก าหนด 20% ส าหรับชุดทดสอบ (testing)  

การเลือกโมเดล การศึกษาวิธีการจ าลองตามแบบจ าลองทั้ง 7 วิธีส าหรับการพยากรณ์พ้ืนที่น ้า
ท่วม ได้แก่ Linear Regression (LR), Support Vector Regression (SVR), Decision Tree 
Regression (DTR), Random Forest Regression (RFR), Gradient Boosting Regression (GBR), 
XGBoost Regression (XGBR) และ LightGBM Regression (LGBMR) 

4. การวิเคราะห์ผลการทดลอง 

ในส่วนนี้จะศึกษาประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละวิธีส าหรับคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วมแตล่ะ

วิธี โดยการทดลองแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ส่วนแรก แสดงการเลือกพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดของการ

เรียนรู้ของวิธี Random Forest  XGBoost Regressor และ LightGBM Regressor ส่วนที่ 2 น าเสนอ

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วมของวิธีการเรียนรู้ 7 วิธี การประเมิน
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โมเดล ใช้ Root Mean Squared Error (RMSE) และ R-squared (R²) ส าหรับ RMSE เป็นค่าที่ใช้วัด

ความแตกต่างระหว่างค่าที่แบบจ าลองท านายกับค่าจริง ส าหรับค่า R-squared บอกถึงความสัมพนัธ์

ของตัวแปรในโมเดล เป็นค่าที่ใช้วัดสัดส่วนของความแปรปรวน (variance) ในตัวแปรเป้าหมาย  

พ้ืนที่ศึกษาครบคลุมพื้นที่เมืองของจังหวัดเชียงใหม่ ซึ่งเป็นศูนย์กลางเศรษฐกิจและวัฒนธรรม

ของภาคเหนือ และบางส่วนของจังหวัดล าพูนที่ติดกับจ.เชียงใหม่ มีแม่น ้าปิงไหลผ่านพ้ืนที่ ภูมิประเทศ

มีลักษณะผสมผสานระหว่างภูมิประเทศที่เป็นภูเขาและหุบเขา พื้นที่เกษตรกรรม และพื้นที่เมือง มี

ต าแหน่ง ละติจูด: 18.6°N ถึง 19.0°N ลองจิจูด: 98.95°E ถึง 99.15°E ขนาดความกว้าง 21.1 กม. 

(ทิศตะวันออก-ตะวันตก) ความยาว 42.75 กม. (ทิศเหนือ-ใต้) คิดเป็นพื้นที่ 902.025 ตร.กม.  พื้นที่

ทั้งหมดถูกแบ่งออกเป็นเซลล์ย่อย 8 แถว (แนวนอน) และ 4 หลัก (แนวตั้ง) รวมทั้งหมด 32 เซลล์ แต่

ละเซลล์มีขนาด 5.275 กม.X 5.34 กม. คิดเป็น 28.17 ตร.กม. 

4.1 การเลือกพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดของ Random Forest  XGBoost Regressor 

และ LightGBM Regressor 

การทดลองเพ่ือระบุพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุด ส าหรับแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องแต่

ละวิธี ได้แก่ Random Forest XGBoost และ LightGBM  ก าหนดชุดตัวแปรส าหรับทดสอบดังนี้  

1) วิธี Random Forest ก าหนด จ านวนต้นไม:้ [50, 100, 200] ความลึกของต้นไม้ [None, 

10, 20] จ านวนตัวอย่างขั้นต ่าในการแบ่งโหนด [2, 5, 10] และ จ านวนตัวอย่างขั้นต ่าใน

โหนดใบไม้ [1, 2, 4]  

2) วิธี XGBoost ก าหนด จ านวนต้นไม้: [50, 100, 200],  ความลึกของต้นไม้: [3, 4, 5], 

อัตราการเรียนรู้: [0.01, 0.1, 0.2], gamma: [0, 0.1, 0.2] สัดส่วนของข้อมูลที่จะใช้ใน

การฝึกฝนแต่ละต้นไม้: [0.7, 0.8, 0.9] การสุ่มตัวอย่างคอลัมน์ต่อหนึ่งต้นไม้: [0.7, 0.8, 

0.9] พารามิเตอร์ของ L1 regularization (ค่า α): [0, 0.1, 1] พารามิเตอร์ของ L2 

regularization (ค่า λ): [0, 0.1, 1]  

3) วิธี LightGBM ก าหนดตัวแปรเช่นเดียวกับวิธี XGBoost โดยเพิ่ม จ านวน Leaf Node 

สูงสุดในแต่ละต้นไม้: [20, 30, 40] และจ านวนข้อมูลขั้นต ่าที่จ าเป็นในการสร้าง Leaf 

Node: [20, 30]  
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ผลการคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วมของแบบจ าลองจากการทดสอบชุดของตัวแปรต่างๆ ให้ผล
ความถูกต้องสูงสุดเมื่อก าหนดค่าตัวแปรของแต่ละวิธีดังต่อไปนี้ วิธี  Random Forest ก าหนดให้ 
ความลึกของต้นไม้ = 20  จ านวนตัวอย่างขั้นต ่าในแต่ละใบ = 2  จ านวนตัวอย่างขั้นต ่าในการแบ่ง
โหนด = 2  จ านวนต้นไม้ = 100  ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของวิธี XGBoost ดังต่อไปนี้ จ านวนต้นไม้ = 
200 ความลึกสูงสุด = 5  สัดส่วนคุณลักษณะที่ใช้ต่อต้นไม้ = 0.7 แกมมา = 0 อัตราการเรียนรู้ = 0.1 
ค่าลดความซับซ้อน L1 = 1 ค่าลดความซับซ้อน L2 = 0.1 สัดส่วนของตัวอย่างที่จะใช้ในการสร้างแต่
ละต้นไม้ = 0.9 ส าหรับวิธ ี LightGBM จากผลการทดลองหาค่าตัวแปรที ่เหมาะสมด้วยว ิธีก 
GridSearch ก าหนดค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ดังนี้ จ านวนต้นไม้ = 200 ความลึกสูงสุด = 5 สัดส่วน
คุณลักษณะ = 0.7 อัตราการเรียนรู้ = 0.2 จ านวนตัวอย่างขั้นต ่าที่จ าเป็นต้องมีในโหนดลูก = 20 
จ านวนใบสูงสุดในแต่ละต้นไม้ ค่าลดความซับซ้อน L1 = 0.1 ค่าลดความซับซ้อน L2 = 1 สัดส่วนของ
ตัวอย่างที่จะใช้ในการสร้างแต่ละต้นไม้ = 0.7 การก าหนดพารามิเตอร์ข้างต้นได้ถูกก าหนดให้กับ    
ทั้ง 3 วิธีที่กล่าวมาเพ่ือใช้ส าหรับคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วม 

4.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการคาดการณ์พื้นทีน่ ้าท่วมของวิธีการเรียนรู้ 7 วิธี 

การแสดงประสิทธิภาพการคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วม ได้ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของวิธีดังกล่าว

ตามผลการทดลองในหัวข้อที่ 2  ในส่วนนี้จะแสดงการเปรียบเทียบความถูกต้องในการคาดการณ์พ้ืนที่

น ้าท่วมของวิธีในกลุ่ม Regression ได้แก่ LR, SVR, DTR, RF, GBR, XGBR และ LGBMR โดยวัดค่า

ความถูกต้องด้วยวิธี RMSE และ R-Square ผลลัพธ์แสดงไว้ในภาพที ่7 และ ภาพที่ 8 ตามล าดับ 

 

ภาพที่ 7 ประสิทธิภาพการคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมของแบบจ าลองวิธีต่างๆ แสดงด้วยค่า RMSE 
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ภาพที่ 8 ประสิทธิภาพการคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมของแบบจ าลองวิธีต่างๆ แสดงด้วยค่า R-Square 

 

จากค่า RMSE และค่า R-Square ในภาพที ่7 และ ภาพที ่8 พบว่าวิธี Random Forest วิธี XGBoost 

และ LightGBM ให้คะแนนที ่ดีที ่สุด 3 อันดับแรก วิธี Random Forest มีค่า RMSE และค่า R-

Square ดีกว่าวิธี XGBoost และ LightGBM คิดเป็นค่าเฉลี่ยร้อยละ 3 และ ร้อยละ 12 ตามล าดับ 

ตัวอย่างผลการคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมของทั้ง 3 วิธีเปรียบเทียบกับค่าพ้ืนที่น ้าท่วมจริง แสดงในภาพที่ 

9 โดยทั่วไปพ่ืนที่น ้าท่วมมีขนาดน้อยกว่า 2 ตร.ม. ซึ่งทั้ง 3 วิธีสามารถประมาณพ้ืนที่ได้ใกล้เคียงกับค่า

จริง ยกเว้นพื้นที่รหัส 4 และรหัส 18 มีพื้นที่น ้าท่วมบริเวณกว้าง ทั้ง 3 วิธีคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วม

แตกต่างจากค่าจริงไปมาก จากชุดข้อมูลทดสอบจ านวน 308 พื้นที่ ได้แสดงการกระจายผลการ

ประมาณการพื้นที่น ้าท่วมของทั้ง 3 วิธี เปรียบเทียบกับค่าจริง ดังแสดงในภาพที ่10 
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ภาพที่ 9 เปรียบเทียบตัวอย่างผลการคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมจ านวน 30 ตัวอย่างของวิธี  Random 

Forest XGBoost และ LightGBM 

  
a) วิธี Random Forest    b) วิธี XGBoost 

 
c) วิธี LightGBM 

ภาพที่ 10 การเปรียบเทียบการคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมและข้อมูลจริงของวิธี a) Random 

Forest b) XGBoost และ c) วิธี LightGBM 
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จากภาพที่ 10  แสดงแกน X (แนวนอน) "Actual" แสดงถึงค่าจริงของตัวแปรเป้าหมาย แกน Y 

(แนวตั้ง) "Predicted" แสดงถึงค่าที่โมเดลท านาย เส้นทแยงมุม: เส้นสีด าประ (dashed line) เป็น

เส้นอ้างอิงที่แสดงถึงค่าที่ท านายเท่ากับค่าจริง (y = x) จะเห็นได้ว่าจุดข้อมูลส่วนใหญ่กระจุกตัวอยู่

ใกล้เส้นทแยงมุม ซึ่งแสดงว่าโมเดล Random Forest Regressor มีความแม่นย าในการท านายที่ดี 

การที่จุดข้อมูลกระจุกตัวใกล้เส้นทแยงมุมมากกว่าอีก 2 วิธี วิธี Random Forest  และ วิธี XGBoost 

มีความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่มีความสัมพันธ์ไม่เชิงเส้น (Non-linear Relationships) แต่

วิธี Random Forest สามารถคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมนี้ได้ดีกว่าวิธี XGBoost เนื่องจากชุดข้อมูลพ้ืนที่

น ้าท่วมเกี่ยวกับปัจจัยของการเกิดน ้าท่วม เช่น อากาศ ฝน และปัจจัยทางภูมิศาสตร์  เป็นต้น ซึ่งท าให้

อาจมีความแปรปรวนของข้อมูล ท าให้ชุดข้อมูลมีความซับซ้อนและกระจายตัวสูง วิธี Random 

Forest เป็นโมเดลที่ใช้การรวมหลาย ๆ ต้นไม้ตัดสิน (Ensemble Learning) โดยการสร้างต้นไม้

ตัดสินหลาย ๆ ต้นจากข้อมูลที่สุ่ม (Bootstrap Sampling) การเลือกแบบสุ่มในแต่ละต้นไม้ ช่วยให้

โมเดลสามารถหลีกเลี่ยงการเรียนรู้จาก ข้อมูลที่ไม่ส าคัญหรือข้อมูล noise ซึ่งจะช่วยลดความเสี่ยง

จากการ overfitting และมีความสามารถในการปรับตัวที่ดีต่อข้อมูลที่มีความไม่สมบูรณ์หรือข้อมูล 

noise มีความทนทานต่อ outliers คือข้อมูลที่มีความผิดปกติ ในทางตรงกันข้าม XGBoost อาจท าให้

เกิด overfitting ได้ง่ายกว่า โดยเฉพาะในกรณีที่มีการปรับค่าพารามิเตอร์มากเกินไป เช่น ค่า อัตรา

การเรียนรู้ที่ต ่าหรือ ความลึกของต้นไม้ หรือ จ านวนข้อมูลขั้นต ่าที่โหนด ซึ่งท าให้โมเดลสามารถเรียนรู้

จากข้อมูล noise และข้อมูลที่ผิดปกติได้มากขึ้น XGBoost เป็นวิธีที่มีความแม่นย าสูง เนื่องจากใช้ 

Gradient Boosting ซึ่งสร้างโมเดลใหม่โดยการปรับปรุงข้อผิดพลาดจากโมเดลที่ผ่านมาทีละน้อย แต่

การที่มันสร้างโมเดลทีละต้น (sequential learning) อาจท าให้โมเดลมีความเสี่ยงที่จะไม่สามารถ

จัดการกับความแปรปรวนในข้อมูลได้ดีเท่าที่ควร งานวิจัยนี้ให้ผลสอดคล้องกับการศึกษาของ งานวิจัย

นี้ (Islam et al., 2025) ได้ให้ภาพรวมที่ครอบคลุมของการใช้วิธีการต่างๆ ในการท าแผนที่ความเสี่ยง

ต่ออุทกภัยในเขตเมือง, และความส าคัญของการบูรณาการเทคโนโลยีการส ารวจระยะไกล อาทิ ข้อมูล

ดาวเทียมที่มีความละเอียดสูง เช่น Landsat, Sentinel และแบบจ าลองความสูงดิจิทัล (DEM) มี

ความส าคัญอย่างยิ่งต่อการท าแผนที่น ้าท่วมที่มีประสิทธิภาพ การใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 

ได้แก่ Support Vector Machines, Random Forests และ Artificial Neural Networks เป็นต้น 

และการสร้างแบบจ าลองทางอุทกวิทยาโดยใช้ปัจจัยส าคัญของน ้าท่วมในเมืองจ านวน 35 ปัจจัย อาทิ 

ได้รับอิทธิพลจากการใช้ที่ดิน รูปแบบของฝน ความใกล้ชิดกับแหล่งน ้า และคุณสมบัติของดิน ผล
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การศึกษาพบว่า แบบจ าลอง Random Forest ถือเป็นหนึ่งในแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องจักรที่

ดีที ่สุดส าหรับการคาดการณ์ความเสี ่ยงต่อน ้าท่วมในเมือง โดยมีความแม่นย าประมาณ 85% 

แบบจ าลองนี้สามารถจัดการความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนและไม่เชิงเส้นระหว่างการเกิดน ้าท่วมและปัจจัย

ก าหนดเงื่อนไขได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 ข้อมูลน ้าท่วมจังหวัดเชียงใหม่ในปี พ.ศ. 2565 ข้อมูลจาก ส านักงานชลประทานที่ 1 กรม

ชลประทาน จังหวัดเชียงใหม่ รายงานสถานการณ์น ้าในแม่น ้าปิง ช่วงวันที่ 3 ถึง 5 ตุลาคม พ.ศ. 2565  

สถานการณ์น ้าท่วมเขตเทศบาลนครเชียงใหม่ (กรุงเทพธุรกิจ, 2565) อาทิ บริเวณชุมชนเชียงใหม่

แลนด์ และชุมชนเวียงทอง ตลาดไนท์บาซาร์ ถนนช้างคลาน ต.ป่าแดด ต.ช้างคลาน ต.หนองหอย เชิง

สะพานนวรัตน์ และย่านถนนเจริญประเทศ โดยมีพื้นที่น ้าท่วมหนักบริเวณโซนเสี่ยงภัยที่ 1 และ 2 

จากทั้งหมด 7 โซนตามแผนที่เสี่ยงภัยน ้าท่วมจังหวัดเชียงใหม่ (ศูนย์วิชาการสนับสนุนการบริหาร

จัดการน ้า มหาวิทยาลัยเชียงใหม่, 2567) จากผลการคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วมจากแบบจ าลอง RFR 

เดือนตุลาคม พ.ศ.2565 ของงานวิจัยนี ้ ได้น าเสนอเปรียบเทียบกับข้อมูลพื้นที่น ้าท่วมจริงตาม

แหล่งข้อมูลข้างต้น และแผนที่เสี่ยงภัยน ้าท่วมจังหวัดเชียงใหม่ โซนเสี่ยงภัยที่ 1 และ 2 ดังแสดงใน

ภาพที่ 11 พบว่าแบบจ าลอง RFR สามารถคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วมได้สอดคล้องกับเหตุการณ์จริง โดย

ระดับ (Levels) แสดงพื้นที่ที่จะเกิดน ้าท่วม แบ่งเป็น 5 ระดับประกอบด้วย พื้นที่ขนาดเล็ก ไปจนถึง

น ้าท่วมเป็นวงกว้าง จากระดับ 1 จนถึงระดับ 5 ตามล าดับ 
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ภาพที่ 11 เปรียบเทียบผลการคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมจากแบบจ าลอง Random Forest Regression 

ในเดือนตุลาคม พ.ศ.2565 กับบริเวณจังหวัดเชียงใหม่ 
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จากภาพที่ 11 แสดงให้เห็นว่า แบบจ าลอง RFR สามารถคาดการณ์พื้นที่น ้าท่วมในบริเวณ เขต

เทศบาลนครเชียงใหม่ ถนนช้างคลาน ต.ป่าแดด ต.ช้างคลาน ต.หนองหอย เชิงสะพานนวรัตน์ และ

ย่านถนนเจริญประเทศ และสามารถแสดงผลการคาดการณ์พ้ืนที่บริเวณน ้าท่วมเฉพาะของแต่ละพ้ืนที่

ย่อยจ านวน 32 พื้นที่ ซึ่งให้ข้อมูลที่เฉพาะของแต่ละพื้นที่ได้ละเอียดกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับแผนที่

เสี่ยงภัยน ้าท่วมจังหวัดเชียงใหม่  

5. สรุปผล 

 บทความวิจัยนี ้ได้น าเสนอ การสร้างแบบจ าลองการคาดการณ์พื ้นที ่น ้าท่วมจากข้อมูล
ภาพถ่ายดาวเทียม พ้ืนที่ศึกษาครอบคลุมพ้ืนที่เมืองของจังหวัดเชียงใหม่และบางส่วนของจังหวัดล าพูน 
คิดเป็นพื้นที่ 902.025 ตร.ม. โดยสกัดปัจจัยที่เกี่ยวข้อง 6 ปัจจัย ประกอบด้วย  สมดุลน ้า การคาย
ระเหยของน ้า พื้นผิวปกคลุมดิน ปริมาณน ้าฝน NDVI และ พื้นที่น ้าท่วม จากภาพถ่าย ดาวเทียม 
Sentinel ดาวเทียม MODIS และ ดาวเทียม Landsat ผ่าน Google Earth Engine จากนั้นท าการ
ฝึกฝนแบบจ าลองด้วยวิธ ีทาง Machine Learning ในกลุ ่ม Regression 7 วิธ ี ได้แก่ LR, SVR, 
Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost แ ล ะ  LightGBM เ พ่ื อ ห า
แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด พบว่า วิธี Random Forest เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพสูงสุด มีค่า 
RMSE และ R-Square ที่ 0.6647 ตร.ม. และ 0.6413 ตามล าดับ เนื่องจากคุณลักษณะเด่นของวิธี 
Random Forest ท าให้สามารถรับมือกับข้อมูลที่มีการกระจายตัวแปรปรวนได้ดีกว่าวิธีอ่ืนๆ  
 การใช้ภาพถ่ายดาวเทียมร่วมกับ Regression Learning เพ่ือคาดการณ์พ้ืนที่น ้าท่วมมีจุดเด่น
หลายประการ ได้แก่ 1) การครอบคลุมพื้นที่กว้างและต่อเนื่อง สามารถตรวจสอบข้อมูลในพื้นที่ที่
เข้าถึงได้ยาก 2) ข้อมูลจากดาวเทียมเรดาร์ (SAR) สามารถใช้งานได้แม้ในสภาพอากาศที่มีเมฆมาก
หรือเวลากลางคืน ซึ่งเป็นข้อได้เปรียบส าคัญในช่วงที่เกิดน ้าท่วม 3) การลดต้นทุนและเวลาในการ
ส ารวจ การใช้ภาพถ่ายดาวเทียมลดความจ าเป็นในการส่งทีมส ารวจภาคสนาม ท าให้ประหยัด
งบประมาณและลดความเสี่ยงในการเก็บข้อมูล ท าให้ช่วยลดเวลาในการรวบรวมข้อมูล 4) การสร้าง
แบบจ าลองด้วยวิธี Regression นั้นเป็นวิธีที่เข้าใจง่ายและพัฒนาได้ง่าย มีประสิทธิภาพสูงและ
ค านวณได้เร็วสามารถใช้กับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ได้โดยไม่ต้องการพลังประมวลผลสูง  การใช้ภาพถ่าย
ดาวเทียมมีข้อจ ากัด ประการแรก คือ ด้านช่วงเวลา ดาวเทียมแต่ละดวงมีวงโคจรและช่วงเวลาในการ
เก็บข้อมูลที่แตกต่างกัน ท าให้ไม่สามารถเก็บข้อมูลปัจจุบันได้ตลอดเวลา ประการที่ 2 ด้านข้อมูลเชิง
ลึก ภาพถ่ายดาวเทียมสามารถให้ข้อมูลเกี่ยวกับพื้นที่ที่ถูกน ้าท่วมได้ แต่ไม่สามารถให้ข้อมูลเชิงลึก
เกี่ยวกับความลึกของน ้า ความเร็วของกระแสน ้า โดยตรงจากภาพได้ 
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 แนวทางการพัฒนาต่อยอดในอนาคต มุ่งเน้นไปที่การปรับปรุงประสิทธิภาพ โดยการใช้ 
Stacking Regression การเพิ ่มความสามารถของแบบจ าลอง รวมกับวิธ ี Deep Learning อาทิ 
LSTM เพื่อให้ได้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น นอกจากนี้ แนวทางส าหรับการพัฒนาต่อยอด
ส าหรับพัฒนาแบบจ าลองคาดการณ์ความลึกของน ้าท่วมโดยใช้ข้อมูลจากพื้นที่น ้าท่วมที่คาดการณไ์ด้
เป็นหนึ่งในข้อมูลน าเข้า 
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