
บทที่ 2  
โครงขายประสาทเทียม 

 
 โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks:ANNs) มีการพัฒนามาเปนเวลากวา 
50 ปมาแลว นับเปนสาขาหนึ่งของปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence , AI) ซ่ึงถูกพัฒนาขึ้นมา
ในยุคคอมพิวเตอร ANNs คือระบบการคํานวณที่สรางเลียนแบบการทํางานของระบบสมองมนุษย  
เพื่อใชประโยชนในการคาดคะเนเหตุการณจากขอมูลที่มีอยู เชน  การพยากรณอากาศ   การ
พยากรณหุนในตลาดหลักทรัพย  และเริ่มมีการประยุกตใช ANNs มาใชในการพยากรณความ
ตองการไฟฟาทั้งในระยะสั้น และในระยะยาว ในพื้นที่ของประเทศตางๆ [5-15]  นอกจากนี้ไดมี
การพัฒนา ANNs ไปใชประโยชนในสาขาอื่นๆอีกมากมาย  เชน Image Processing และ Pattern 
Recognition ANNs มีช่ือเรียกอื่นอีกเชน Machine Learning Algorithms , Neural Intelligent System   
 โครงขายประสาทเทียมเปนที่สนใจของนักวิจัยในหลายสาขา  ในสวนของวิศวกรไฟฟาได
มีการประยุกตใชในเรื่องของระบบควบคุมและการประมวลผลสัญญาณ   วิศวกรคอมพิวเตอรไดมี
การพัฒนาระบบฮารดแวรเพื่อที่จะใชโครงขายประสาทเทียมไดอยางมีประสิทธิภาพและไดมีการ
ใชกับหุนยนตอีกดวย   [16 ]   
 
2.1     ประวัติและความเปนมาของการพัฒนาโครงขายประสาทเทียม 
 การพัฒนาโครงขายประสาทเทียมเกิดขึ้นเมื่อมีการนําเสนอแบบจําลองทางตรรกะของ
โครงขายประสาทเทียมครั้งแรกในป ค.ศ.1943 โดย Warren McCulloch นักประสาทวิทยา และ 
Walter Pitts นักคณิตศาสตรซ่ึงมีอายุเพียง 18 ปในขณะนั้น โดยมีแนวคิดสําคัญคือการคํานวณคา
สัญญาณเอาทพุทโดยพิจารณาจากระดับกระตุนกลาวคือ นิวรอนจะใหสัญญาณเอาทพุทก็ตอเมื่อ 
ผลรวมของสัญญาณอินพุทมีคามากกวาระดับกระตุนซึ่งแนวคิดนี้ยังคงเปนสวนสําคัญในการพัฒนา
โครงขายประสาทเทียมมาจนทุกวันนี้ 
 ในป 1949 Donald Hebb นักจิตวิทยาของมหาวิทยาลัย McGill ไดออกแบบกฎการเรียนรู
ชนิดแรกสําหรับโครงขายประสาทเทียม กฎการเรียนรูนี้ ก็คือ ถาสองนิวรอนถูกกระตุนพรอมกัน
แลว ความแข็งแรงของการเชื่อมโยงระหวางพวกมันควรจะเพิ่มขึ้น  
 ในชวงป ค.ศ.1950 ถึง ค.ศ.1960 ถือวาเปนชวงที่มีการพัฒนาโครงขายประสาทเทียมกัน
อยางกวางขวาง เมื่อ John van Neumann บิดาแหงวงการคอมพิวเตอรยุคใหมไดนําเอาแบบจําลอง
ของสมองที่ เสนอโดยนักวิจัยที่ทํางานเกี่ยวกับโครงขายประสาทเทียมไมวาจะเปน Warren 
McCulloch และคนอื่น ๆ มาเปนแนวทางในการพัฒนาเครื่องคอมพิวเตอรในยุคตอมา จนในป ค.ศ.
1956 ก็ไดมีการสรางแบบจําลองโดยใชคอมพิวเตอรขึ้นไดสําเร็จ 
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 ในป ค.ศ.1957 Frank Rosenblatt ไดเร่ิมศึกษาและพัฒนาประเภทใหญของโครงขาย
ประสาทเทียมที่เรียกวา Perceptron ซ่ึงเปนรูปแบบที่สําคัญรูปแบบหนึ่งของโครงขายประสาทเทียม 
โดยสวนมากสถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียมชนิดนี้จะประกอบดวยช้ันอินพุทเชื่อมโยง
ผานดวยคาถวงน้ําหนัก เพื่อเปนตัวเชื่อมโยงกับนิวรอนที่ช้ันเอาทพุท คาถวงน้ําหนักบนทางผาน
เชื่อมโยงถูกปรับเปลี่ยน กฎการเรียนรู Perceptron ปรับเปลี่ยนคาถวงน้ําหนักซ้ํา ๆ กันซึ่งมี
ประสิทธิภาพดีกวากฎของ Hebb การเรียนรูของ Perceptron สามารถแสดงใหเห็นวาลูเขาสูคาถวง
น้ําหนักที่ถูกตอง ถาคาถวงน้ําหนักเหลานั้นจะแกปญหาที่เตรียมพรอม  
 ในป ค.ศ.1959 Bernard Widrow และนักศึกษาของเขา Marcian Hoff ไดพัฒนากฎการ
เรียนรูซ่ึงใกลเคียงกับกฎการเรียนรูของ Perceptorn โดยกฎการเรียนรูของ Perceptron ปรับคาถวง
น้ําหนักที่เชื่อมโยงที่โหนดเมื่อผลตอบสนองของโหนดไมถูกตอง กฎ Delta ปรับคาถวงน้ําหนักเพื่อ
ลดความแตกตางระหวางโครงขายอินพุทถึงโหนดเอาทพุทและคาเอาทพุทที่ตองการ ส่ิงเหลานี้จะ
สรุปในรูปของคาผิดพลาดยกกําลังสองเฉลี่ยที่นอยที่สุด (Smallest Mean Square Error : SMSE) 
และนําสิ่งตาง ๆ เหลานี้ไปใชสรางแบบจําลองของ MADALINE (Multiple ADAptive LINear 
Element) ซ่ึงพัฒนามาจาก ADALINE และเปนการนําเอาโครงขายประสาทเทียมมาใชงานในทาง
ปฏิบัติเปนครั้งแรก โดยนํามาลดเสียงกองในสายโทรศัพท 
 ในป ค.ศ. 1969 Marvin Minsky และ Seymour Papert ไดตีพิมพหนังสือ Perceptron ซ่ึง
กลาวถึงขอจํากัดของ Perceptron วาไมสามารถนําไปใชในการแกปญหาหลาย ๆ ปญหาที่มีความ
นาสนใจได ซ่ึงจุดนี้เองทําใหนักวิจัยหลายคนกลับไปใหความสนใจในดานปญญาประดิษฐ (AI) 
มากขึ้น แตยังมีนักวิจัยบางกลุมที่ไมยอทอและยังคงทํางานวิจัยดานโครงขายประสาทเทียมตอไป 
 ในป ค.ศ.1968  John Anderson ของมหาวิทยาลัย Brown เร่ิมวิจัยงานของเขาในโครงขาย
ประสาทเทียมดวยโครงขายรวมกลุมความสามารถในการจดจํา (Associative Memory Nets) เขาได
พัฒนาแบบจําลองของโครงขายประสาทเทียมขึ้นมา และใหช่ือวา Brain-State-in-a-Box (BSB) งาน
ประยุกตที่ใชในโครงขายประสาทเทียมชนิดนี้คือ การวินิจฉัยทางการแพทย (Medical Diagnosis) 
 ในป ค.ศ.1972 Teuvo Kohonen วิศวกรไฟฟาชาวฟนแลนดของมหาวิทยาลัยเทคโนโลยี 
Helsinki ไดพัฒนาการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียมดวยการแกไขคาถวงน้ําหนักแบบเมตริกซ 
โดยอาศัยพื้นฐานจากทฤษฎีของ Hebb และในปเดียวกันเขาก็ไดเสนอทฤษฎีการเรียนรูของ
โครงขายประสาทเทียมแบบ Self - Organizing map โดยการจัดรวมนิวรอนเปนกลุมเพื่อใชในการ
วิเคราะหเสียงพูด  
 ในชวงป ค.ศ.1985 ถึง ค.ศ.1990 Gail Carpenter ไดรวมวิจัยกับ Stephen Grossberg ได
เสนอทฤษฎี Adaptive Resonance สําหรับวิเคราะหขอมูลแบบไบนารี่ (ART1) และขอมูลอินพุท
แบบตอเนื่อง (ART2) และในป ค.ศ. 1985 David Parker ไดเสนอทฤษฎีการเรียนรูแบบแพรคา
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ยอนกลับ (Back-propagation) ทฤษฎีการเรียนรูนี้ใชการนําคาผิดพลาดของสัญญาณเอาทพุทที่
คํานวณไดกับสัญญาณเอาทพุทตัวอยางกลับมาเปนคาแกไขของคาถวงน้ําหนัก 
 ในปจจุบันโครงขายประสาทเทียมไดถูกพัฒนา คนควา วิจัยและนําไปใชในดานตาง ๆ มาก
ขึ้น อาทิ วิทยาศาสตรดานระบบประสาท , การเงินการธนาคาร, ดานคณิตศาสตร, การแพทย, 
ระบบสื่อสาร รวมไปถึงงานทางดานวิศวกรรมไฟฟาอีกดวย จึงถือไดวาโครงขายประสาทเทียมเปน
ศาสตรแขนงหนึ่งที่ไดรับความสนใจเปนอยางมากในชวงเวลานี้ 
   
2.2      นิวรอน (Neurons) ในสมองมนุษย [17] 
 องคประกอบพื้นฐานของสมองมนุษยคือ นิวรอน (Neurons) ซ่ึงก็คือกลุมของเซลล
ประสาทที่ทําหนาที่ในการจดจํา คิด นําความรู และประสบการณที่บันทึกไวในสมองมาใชในการ
ตัดสินใจในชีวิตประจําวัน แตละนิวรอนอาจเชื่อมตอกับนิวรอนอ่ืน ๆ มากถึง 200,000 นิวรอน   
พลังสมองของมนุษยเกิดจากนิวรอนจํานวนมากมายและระบบการเชื่อมตอแบบซับซอนของ
นิวรอนจํานวนมากเหลานี้ นิวรอนของมนุษยตามหลักวิชาประสาทวิทยา (Neuroscience) จะแบง
ออกเปน 4 สวน ดังรูปที่ 2.1 แตละสวนมีฟงกชันการทํางานดังนี้ 

 
รูปท่ี 2.1 โครงสรางของ Neurons ในสมองมนุษย  

 
 Dendrites  คือ สวนที่ทําหนาที่รับขอมูล (Accept Inputs)  
 Soma     คือ สวนที่ประมวลผลขอมูลเบื้องตน (Process Inputs) 

Axon         คือ สวนที่แปลงขอมูลที่ไดประมวลผลเบื้องตนเปนผลลัพธที่ตองการ  
      (Turn the Processed Inputs into Outputs) 

Synapses   คือ เสนประสาทที่ทําหนาที่เชื่อมตอเพื่อการสื่อสารกับ Neurons อ่ืนในระบบ 
          สมอง (Electrochemical contact between neurons)          
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 ในระบบประสาทของมนุษย Dendrites ทําหนาที่รับขอมูลจากแหลงตาง ๆ แลวสงให 
Soma ประมวลผลขอมูลเบื้องตน หลังจากนั้น Axon จะแปลงขอมูลตาง ๆ เปนผลลัพธแลว 
Synapses จะสงผลลัพธใหนิวรอนอื่นเพือ่ชวยกนัสรางผลลัพธขั้นสุดทาย ความจรงิแลวการทํางาน
ของระบบประสาทในสมองมนุษยมีความซับซอนเกินกวาที่มนษุยจะเขาใจได ซ่ึงที่กลาวมาขางตน
นั้นเปนเพียงแนวความคดิเกีย่วกับการทํางานของนิวรอนอยางงาย ๆ ที่จะนํามาใชในการพัฒนา 
Artificial Neural Networks  
 จากที่กลาวมานี้เปนระบบการทํางานของนิวรอนในสมองของมนุษย ซ่ึงนิวรอนใน
โครงขายประสาทเทียมก็จะจําลองการทํางานของนิวรอนในสมองมนุษยมาเชนเดียวกัน ซ่ึงนิวรอน
ในโครงขายประสาทเทียมนั้นจะมีโครงสรางการทํางานที่งายกวานิวรอนในสมองมนุษยอยูมาก 
โดยในรูปที่ 2.2 จะแสดงโครงสรางการทํางานของนิวรอนในโครงขายประสาทเทียม 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 2.2 โครงสรางการทํางานของนิวรอนในโครงขายประสาทเทียม  
 

 จากรูปที่ 2.2  ถากําหนดใหขอมูลที่ปอนเขาสูโครงขายประสาทเทียม คือ X1 , X2 ,…, Xn 
ขอมูลแตละตัวจะถูกคูณดวยคาถวงน้ําหนัก (Weight) W1 , W2 ,…, Wn ตามลําดับ จากนั้นขอมูลแต
ละตัวก็จะถูกรวมเขาดวยกันซึ่งกระบวนการนี้เรียกวา Summation กอนที่จะแปลงขอมูล (Transfer) 
เปนผลลัพธแลวสงใหนิวรอนตัวอ่ืนนําไปประมวลผลในลักษณะเดียวกันเพื่อสรางผลลัพธขั้น
สุดทาย  

Sum Transfer 

∑
=

=
n

1i
ii XWI  Y=f(I) 
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Wi 

Wn 
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. 
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2.3  โครงสรางของโครงขายประสาทเทียม (Architectures of NeuralNetworks) [18] 
 โครงขายประสาทเทียมนั้นสามารถแบงตามลักษณะโครงสรางได 2 แบบ คือ 

2.3.1 โครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว (Single Layer Neural Networks) 
โครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียวจะประกอบไปดวยช้ันอินพุท (Input Layer) และชั้น

เอาทพุท (Output Layer) ในชั้นอินพุทนั้นเราจะไมนับเนื่องจากเปนชั้นที่ไมมีการประมวลผลใด ๆ 
โครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียวนี้จะมีความสามารถในการคํานวณที่คอนขางนอย แตเวลาที่ใช
ในการคํานวณนั้นจะเร็ว รูปโครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียวแสดงดังรูปที่ 2.3 

  

 
รูปท่ี 2.3 โครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว  

 
2.3.2 โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi Layer Neural Networks) 
โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้นนี้จะมีช้ันที่เพิ่มขึ้นมาจากโครงขายประสาทเทียม

แบบชั้นเดียวที่มีแคช้ันอินพุทชั้นเอาทพุท นั่นคือจะมีช้ันซอน (Hidden Layer) เพิ่มขึ้นมา โดยในชั้น
ซอนนี้สามารถมีไดตั้งแต 1 ช้ันขึ้นไป ขึ้นอยูกับความซับซอนของปญหาที่นํามาใหโครงขาย
ประสาทเทียมทําการวิเคราะห แตโดยทั่วไปแลวก็มักจะมีช้ันซอนไมเกิน 2 ช้ัน เนื่องจากเวลาที่ใช
ในการคํานวณ เพราะถาจํานวนชั้นซอนมาก เวลาที่ใชในการคํานวณก็จะมากตามไปดวย 
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รูปท่ี 2.4  โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น  
 
 โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้นนี้จะมีความสามารถในการคํานวณที่มากกวา
โครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว แตวาเวลาในการคํานวณนั้นก็จะใชเวลานานกวาโครงขาย
ประสาทเทียมแบบชั้นเดียว  
 
2.4 กระบวนการเรียนรู (Learning) ของโครงขายประสาทเทียม 
 การเรียนรูของโครงขายประสาทเทียมจะมีประสิทธิภาพมากนอยเพียงใดนั้นขึ้นอยูกับคา
ถวงน้ําหนักของโครงขายประสาทเทียม ซ่ึงการฝกสอน (Training) โครงขายประสาทเทียม ก็คือ 
การหาคาถวงน้ําหนักที่เหมาะสมใหแกโครงขายประสาทเทียม เพื่อใหผลลัพธสุดทายที่ไดจาก
โครงขายประสาทเทียมมีคาผิดพลาด (Error) นอยที่สุด กระบวนการเรียนรูของโครงขายประสาท
เทียมแบงออกไดเปน 2 วิธี คือ 
 

 2.4.1 การเรียนรูแบบ Supervised (Supervised Learning) 
  การเรียนรูแบบ Supervised นั้นจะมีขอมูลที่เรียกวา ชุดฝกสอน (Training Pattern) 
โดยในชุดฝกสอนนี้จะมีขอมูลอินพุทและเอาทพุท ซ่ึงโครงขายประสาทเทียมจะถูกฝกสอนจาก
ขอมูลในชุดฝกสอนเพื่อหาคาถวงน้ําหนักที่เหมาะสม โดยนําเอาทพุทที่ไดจากโครงขายประสาท
เทียมไปเปรียบเทียบกับเอาทพุทของชุดฝกสอน จากนั้นคาผิดพลาดที่ไดจากความแตกตางของ
เอาทพุทจากโครงขายประสาทเทียมและเอาทพุทจากชุดฝกสอนก็จะถูกปอนกลับไปใหม เพื่อให
คํานวณหาคาถวงน้ําหนักใหม เพื่อใหคาความผิดพลาดระหวางเอาทพุทของโครงขายประสาทเทียม
กับเอาทพุทของชุดฝกสอนมีคานอยที่สุด 
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 2.4.2 การเรียนรูแบบ Unsupervised (Unsupervised Learning) 
  การเรียนรูแบบ Unsupervised นี้จะเปนการเรียนรูที่ไมตองอาศัยชุดฝกสอนมาทํา
การฝกสอนใหกับโครงขายประสาทเทียม การปรับคาถวงน้ําหนักนั้นนิวรอนจะทําการวิเคราะห
ดวยตัวของมันเอง นั่นคือการปรับคาถวงน้ําหนักจะไมมีการกําหนดคาที่ถูกตองวาควรจะใชคาถวง
น้ําหนักเทาไร แตนิวรอนจะอาศัยการปอนกลับไปของคาผิดพลาดและวิเคราะหหาคาถวงน้ําหนัก
ดวยตัวของมันเอง 
 
2.5 ฟงกชั่นการถายโอน (Transfer Function) 

จากรูปที่ 2.3 จะเห็นไดวาความสัมพันธระหวางอินพุทและเอาทพุทของนิวรอนจะขึ้นอยู
กับฟงกช่ันการถายโอน (Transfer Function) หรือบางครั้งเรียกวาฟงกช่ันการกระตุน (Activation 
Function) โดยผลบวกของอินพุทกับคาถวงน้ําหนักจะกลายเปนอินพุทของฟงกช่ันการถายโอน  ซ่ึง
จะตัวบงชี้คาเอาทพุทที่ออกจากนิวรอนแตละตัว ฟงกช่ันการถายโอนจะทําหนาเปนตัวจํากัดขอบเขตของ
เอาทพุท ถาหากไมมีฟงกช่ันการถายโอนแลวก็จะเปนการยากในการแสดงคาเอาทพุทออกมาจาก
นิวรอน โดยตารางที่ 2.1 จะแสดงถึงฟงกช่ันการถายโอนที่เปนที่นิยมใชในงานโครงขาย     
ประสาทเทียม 
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ตารางที่ 2.1   ฟงกชันการถายโอนในโครงขายประสาทเทียม 
ชนิดฟงกชันการถายโอน สมการฟงกชนัการถายโอน 

 

a(n)  =  n 
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ตารางที่ 2.1   (ตอ)  
ชนิดฟงกชันการถายโอน สมการฟงกชนัการถายโอน 
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2.6  การเลือกชนิดของโครงขายประสาทเทียม [19] 

เนื่องจากปจจบุันมีโครงขายประสาทเทียมหลายแบบมาก และปจจุบนัก็ยังไมมีทฤษฎีใน
การเลือกชนิดของโครงขายประสาทเทียม ดังนั้นการเลือกใชงานโครงขายประสาทเทียมใหเหมาะสม
กับปญหาก็เปนไปไดคอนขางยาก ตารางที่ 2.2 จะเปนแนวทางในการใชงานโครงขายประสาท
เทียมสําหรับงานในแตละประเภท 

 
    ตารางที่ 2.2   แนวทางการเลือกโครงขายแตละประเภท  

ประเภทของงาน โครงขาย 
Prediction - Feedforward Back-propagation 

- Delta Bar Delta 
- Extended Delta Bar Delta 
- Directed Random Search 
- Higher-order Neural Networks 
- Self Organizing Map into Back-propagation 

Classification - Learning Vector Quantization 
- Counter-propagation Network 
- Probabilistic Neural Network 

Data association - Hopfield Network 
- Boltzmann Machine 
- Hamming Network 
- Bidirectional Associative Memory 
- Spatio-Temporal Pattern Recognition 

Data conceptualization - Adaptive Resonance Network 
- Self Organizing Map 

Data filtering - Recirculation 
 

ตารางที่ 2.2 จะเปนเพียงแคแนวแนะนําทางในการเลือกชนิดของโครงขายประสาทเทียม
สําหรับงานประเภทตางๆ เทานั้น ซ่ึงในการปฏิบัติงานจริงอาจจะไมเปนไปตามตารางดังกลาวก็ได 
อยางเชนโครงขายประสาทเทียมแบบ Feed forward Back-propagation จะเปนโครงขายประสาท
เทียมที่เปนทีน่ยิมและสามารถใชไดดใีนงานหลายประเภทนอกเหนือจากการทํานายคา 
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2.7 โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับ (Back - Propagation Neural 
Networks) [18] 
โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับนั้นมีโครงสรางเปนแบบโครงขายประสาท

เทียมหลายชั้น (Multi Layer Neural Networks) ซ่ึงประกอบไปดวยช้ันอินพุท (Input Layer) , ช้ัน
ซอน (Hidden Layer) และชั้นเอาทพุท (Output Layer) ฟงกชันการถายโอนที่ใชในโครงขาย
ประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับนี้จะใชฟงกชันการถายโอนแบบ Linear Transfer Function , 
Log – Sigmoid Transfer Function และ Tan – Sigmoid Transfer Function ในวิทยานิพนธฉบับนี้ได
ใชโครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับ 2 แบบ คือ โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคา
ยอนกลับที่มีช้ันซอน 1 ช้ันและโครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับที่มีช้ันซอน 2 ช้ัน 

 

2.7.1 โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับท่ีมีชั้นซอน 1 ชั้น 
 

 
รูปท่ี 2.5   โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับที่มีช้ันซอน 1 ช้ัน  

 
 จากรูปที่ 2.5 จะแสดงโครงขายประสาทเทียมที่มีช้ันซอน 1 ช้ัน โดยในรูปที่ 2.5 ในชั้น
อินพุทจะมีจํานวนอินพุททั้งหมด R ชุด จํานวนนิวรอนในชั้นซอนเทากับ S1 ชุด และมีเอาทพุท S2 
ชุด สมาชิกของอินพุทเวกเตอร P แตละตัวจะถูกเชื่อมเขากับนิวรอนแตละนิวรอนในชั้นซอน ดวย
คาถวงน้ําหนัก w1 (Input Weight : iw1,1) จากนั้นก็จะทําการรวมกับคาไบอัส (Bias : b1) แลวจึง
นําไปผานฟงกชันการถายโอนเพื่อแปลงขอมูลใหเปนผลลัพธ ซึ่งเวกเตอร a1 เปนผลลัพธของชั้น
ซอน ก็จะไปเปนอินพุทใหกับชั้นเอาทพุท โดยเวกเตอร a1 ก็จะถูกเชื่อมตอเขากับคาถวงน้ําหนัก w2 
(Layer Weight : lw2,1) และนําไปรวมกับคาไบอัส (Bias : b2) แลวนําไปผานฟงกชันการถายโอน
เพื่อคํานวณหาผลลัพธของโครงขายประสาทเทียม ซ่ึงจะไดเวกเตอร a2 ออกมา 
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2.7.2 โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับท่ีมีชั้นซอน 2 ชั้น 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

รูปท่ี 2.6  โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับทีม่ีช้ันซอน 2 ช้ัน  
 

 จากรูปที่ 2.6 จะแสดงโครงขายประสาทเทียมที่มีช้ันซอน 2 ช้ัน โดยในรูปที่ 2.6 ในชั้น
อินพุทจะมีจํานวนอินพุททั้งหมด R ชุด จํานวนนิวรอนในชั้นซอนที่ 1 และ 2 เทากับ S1 และ S2 ชุด
ตามลําดับ และมีเอาทพุท S3 ชุด สมาชิกของอินพุทเวกเตอร P แตละตัวจะถูกเชื่อมเขากับนิวรอน
แตละนิวรอนในชั้นซอน ดวยคาถวงน้ําหนัก w1 (Input Weight : iw1,1) จากนั้นก็จะทําการรวมกับ
คาไบอัส (Bias : b1) แลวจึงนําไปผานฟงกชันการถายโอนเพื่อแปลงขอมูลใหเปนผลลัพธ ซ่ึงจะได
เวกเตอร a1 ออกมา โดยเวกเตอร a1 เปนผลลัพธของชั้นซอนที่ 1 ก็จะไปเปนอินพุทใหกับชั้นซอนที ่
2 โดยเวกเตอร a1 ก็จะถูกเชื่อมตอเขากับคาถวงน้ําหนัก w2 (Layer Weight : lw2,1) และนําไปรวม
กับคาไบอัส (Bias : b2) แลวนําไปผานฟงกชันการถายโอนเพื่อแปลงขอมูลใหเปนผลลัพธ  ซ่ึงจะได
เวกเตอร a2 ออกมา โดยเวกเตอร a2 ก็จะไปเปนอินพุทใหกับชั้นเอาทพุท ซ่ึงจะถูกเชื่อมตอเขากับคา
ถวงน้ําหนัก W3 (Layer Weight : lw3,2) จากนั้นก็จะทําการรวมกับคาไบอัส (Bias : b3)  แลวนําไป
ผานฟงกชันการถายโอนเพื่อหาผลลัพธของโครงขายประสาทเทียม โดยผลลัพธสุดทายก็คือ
เวกเตอร a3 
 2.7.3 ขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและไบอัส 
 ขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและไบอัสนั้นมีวิธีการอยูหลายวิธีดวยกัน เชน Lavenberg-
Marquardt Algorithm , Resilient Back Propagation , Conjugate Gradient เปนตน โดยใน
วิทยานิพนธฉบับนี้ไดใชขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสดวยวิธีการของ Lavenberg-
Marquardt Algorithm เนื่องจากเปนขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและไบอัสที่มีประสิทธิภาพดี
ที่สุด[6] โดยมีขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสดังนี้ 
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โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับนั้นจะมีจํานวนนิวรอนในชั้นอินพุทและชั้น
เอาทพุทคงที่ ซ่ึงเทากับจํานวนอินพุทและเอาทพุทของปญหานั่นเอง สวนจํานวนนิวรอนในชั้น
ซอนนั้นสามารถปรับเปลี่ยนไดตามความเหมาะสมและไมมีจํานวนที่เปนสูตรสําเร็จ ดังนั้นในการ
ฝกสอนของโครงขายประสาทเทียมจึงตองมีการปรับเปลี่ยนจํานวนนิวรอนในชั้นซอนเพื่อหา
โครงสรางที่เหมาะสมเพื่อใหคาผิดพลาดระหวางคําตอบที่แทจริงกับผลลัพธที่ไดจากโครงขาย
ประสาทเทียมนั้นมีคานอยที่สุด จํานวนนิวรอนในชั้นซอนนั้นมีผลตอระยะเวลาในการฝกสอนดวย 
นั่นคือถามีจํานวนนิวรอนในชั้นซอนมากเวลาที่ใชในการฝกสอนก็จะมากกวาโครงขายประสาท
เทียมที่มีจํานวนนิวรอนในชั้นซอนนอยกวา เมื่อฝกสอนดวยเงื่อนไขเดียวกัน แตอยางไรก็ตาม
จํานวนนิวรอนในชั้นซอนที่มากก็ไมไดเปนตัวบงบอกวาโครงขายจะมีประสิทธิภาพมากกวา
โครงขายประสาทเทียมที่จํานวนนิวรอนในชั้นซอนที่นอยกวา ซ่ึงตองทําการลองปรับเปลี่ยนดูเพื่อ
หาโครงขายที่เหมาะสมที่สุด 
 
2.8  โครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized Regression [18] 
 โครงสรางพื้นฐานของโครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized Regression (Generalized 
Regression Neural Networks : GRNN) นั้นจะประกอบไปดวยช้ันของนิวรอนทั้งหมด 3 ช้ัน คือ ช้ัน
อินพุท (Input Layer) , ช้ันซอนหรือบางครั้งเรียกวาชั้นฐานรัศมี (Radial Basis Layer) และชั้น
เอาทพุทหรือบางครั้งเรียกวาชั้นเชิงเสนพิเศษ (Special Linear Layer) 
 โครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized Regression นั้นเปนโครงขายประสาทเทียมที่มี
ลักษณะคลายกับโครงขายประสาทเทียมแบบฟงกชันฐานรัศมี (Radial Basis Function Neural 
Networks : RBF) ซ่ึงลักษณะโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมทั้งสองแบบนี้จะมีลักษณะ
โครงสรางที่คลายกันมาก ดังรูปที่ 2.7 และรูปที่ 2.8 โดยในรูปที่ 2.7 จะเปนโครงสรางของโครงขาย
ประสาทเทียมแบบ Generalized Regression และรูปที่ 2.8 เปนโครงสรางของโครงขายประสาท
เทียมแบบฟงกชันฐานรัศมี 

 
รูปท่ี 2.7 โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized Regression  
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รูปท่ี 2.8 โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบฟงกชันฐานรัศม ี 

 
 จากรูปที่ 2.7 และ 2.8 นั้นจะเห็นวาในชั้นซอนหรือช้ัน Radial Basis Layer นั้นจะมีลักษณะ
โครงสรางที่เหมือนกัน นั่นคือมีทั้งคาถวงน้ําหนักและคาไบอัส แตวาในชั้นเอาทพุทนั้นจะมีจุดที่
แตกตางกันระหวางโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมทั้ง 2 ชนิดนั่นคือ ในโครงขายประสาท
เทียมแบบฟงกชันฐานรัศมีนั้นจะมีทั้งคาถวงน้ําหนักและคาไบอัส ในขณะที่โครงขายประสาทเทียม
แบบ Generalized Regression นั้นจะมีเพียงคาถวงน้ําหนักเพียงคาเดียว และการหาคา n2 ของทั้ง
สองโครงขายประสาทเทียมนั้นก็ใชสมการที่ใชในการหาคา n2 ที่ตางกันดวยเชนกัน นั่นคือ 
 โครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized Regression นั้นจะหาคา n2 จากสมการ  
    n2  =  (LW2,1 * a1) / sum(a1)               (2.6) 
 สําหรับโครงขายประสาทเทียมแบบฟงกชันฐานรัศมีจะหาคา n2 จากสมการ  
    n2  =  b2 + (LW2,1 * a1)                (2.7) 
 ฟงกชันการถายโอนที่ใชในโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized 
Regression นั้นจะใชฟงกชันการถายโอนชนิด Radial Basis Function (ดังแสดงในตารางที่ 2.1) ใน
ช้ันฐานรัศมี และในชั้นเอาทพุทนั้นจะใชฟงกชันการถายโอนชนิด Linear (ดังแสดงในตารางที่ 2.1)  
 จากรูปที่ 2.7 โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized Regression จะมี
อินพุท R ชุด , นิวรอนในชั้นฐานรัศมี Q ชุด และมีนิวรอนในชั้นเอาทพุท Q ชุด สมาชิกของอินพุท
เวกเตอร P แตละตัวจะถูกเชื่อมเขากับนิวรอนแตละนิวรอนในชั้นฐานรัศมีดวยคาถวงน้ําหนัก (Input 
weight , IW1,1) ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด Q x R และเวกเตอร a1 จะเปนผลลัพธของชั้นฐานรัศมีโดยมี
ขนาด Q  ก็จะไปเปนอินพุทของชั้นเอาทพุท สมาชิกแตละตัวของเวกเตอร a1 ก็จะถูกเชื่อมเขากับ
นิวรอนแตละนิวรอนในชั้นเอาทพุทดวยคาถวงน้ําหนัก (Layer weight , LW2,1) ซ่ึงเปนเมตริกซ
ขนาด Q x Q และเวกเตอร a2 จะเปนผลลัพธของโครงขายประสาทเทียมจะมีขนาด Q 
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2.9  การเลือกโครงสรางที่เหมาะสมของโครงขายประสาทเทียม [22]  
 โครงสรางของโครงขายประสาทเทียมจะมีผลตอประสิทธิภาพภายหลังการเรียนรู 
โดยทั่วไปจํานวนชั้นซอนหนึ่งชั้นก็สามารถใชแกปญหาที่ซับซอนทั่วไปในทางปฏิบัติได  แตถา
หากใชจํานวนโหนดในชั้นซอนจนกระทั่งมีขนาดใหญมากแลวแตยังไมเพียงพอที่จะใชแกปญหา
ได  ดังนั้นก็ตองเพิ่มจํานวนชั้นซอนเปนสองชั้น 
 แนวทางในการเลือกจํานวนโหนดในชั้นซอนอยางคราวๆ สําหรับปญหาโดยทั่วไป คือ กฎ
รูปพีระมิดเรขาคณิต  โดยจํานวนเซลลประสาทในชั้นซอนจะมีรูปรางเหมือนพีระมิด นั่นคือ 
จํานวนจะคอยๆลดลงจากชั้นอินพุทไปยังชั้นเอาทพุท 
 สําหรับโครงขายประสาทเทียมที่มีจํานวนชั้นซอนหนึ่งชั้นจะสามารถหาจํานวนเซลล
ประสาทในชั้นซอนไดจากสมการที่ (2.8) 
 
   จํานวนของเซลลประสาทในชั้นซอน = dc.                (2.8) 
 
โดยที่      c = จํานวนตัวแปรอินพุท  
 d = จํานวนตัวแปรเอาทพุท 
 สําหรับโครงขายประสาทเทียมที่มีจํานวนชั้นซอนสองชั้น จะสามารถหาจํานวนโหนดใน
ช้ันซอนแตละชั้นไดจากสมการที่ (2.9) และ (2.10) ซ่ึงเปนคาประมาณอยางคราวๆเทานั้น 
 
   จํานวนของเซลลประสาทในชั้นซอนที่หนึ่ง =  rc.                (2.9) 
   จํานวนของเซลลประสาทในชั้นซอนที่สอง  =  2.rc             (2.10) 
 

โดยที่  3
c
dr =  

 c = จํานวนตัวแปรอินพุท 
 d = จํานวนตัวแปรเอาทพุท 


