
บทที่ 3 
โครงขายประสาทเทียม 

 
       ในปจจุบันนี้คอมพิวเตอรไดถูกนํามาใชงานอยางกวางขวางเกือบจะทุกดานก็วาได แตยังคงมี
ขีดความสามารถจํากัดอยู เมื่อเทียบกับสมองมนุษย ซ่ึงสมองสามารถจดจําและเรียนรูจาก
ประสบการณในอดีตและนําปรับใชกับสถานการณปจจุบัน ดังนั้นจึงไดมีการศึกษาการทํางานของ
สมอง เพื่อนํามาเปนแบบจําลองของเซลลประสาท (Artificial  Neural Model) โครงขายประสาท
เทียม (Artificial  Neural  Network ) และศึกษากระบวนการเรียนรู (Learning  Algorithm) เพื่อนํามา
ประยุกตใชกับเครื่องคอมพิวเตอร ซ่ึงการนําทฤษฎีตางๆ ของโครงขายประสาทที่ผานการพัฒนามา
หลายสิบปมาประยุกตใชกับงานจริงมีอยางมากมายหลายดาน เชน โทรคมนาคม นํามาใชในการบีบ
ขอมูลและภาพ (Image  and  Data  Compression) ระบบนักบินอัตโนมัติ (Auto  Pilot  Aircraft)  
การแปลภาษาพูด (Real  Time  Translation  of  spoken  language) การจดจําเสียง (Voice  
recognition) การจดจําภาพ (Image  recognition) การจดจํารูปแบบ (Pattern  recognition) ซ่ึงจะ
จดจําแบบเดิมและจํารูปภาพนั้นเมื่อพบอีกครั้ง นอกจากนี้ยังมีการใชงานแบบอื่นๆ เชนการคนหา
เปาหมาย (Trajectory  Control) การวิเคราะหการตลาด (Market  Analysis) ฯลฯ นักวิจัยดานไฟฟา
กําลังจึงมีแนวคิดที่ประยุกตใชโครงขายประสาทเทียมเขามาแกปญหาเกี่ยวกับไฟฟากําลังหลาย
ปญหาดวยกัน เชน ปญหาโหลดโฟลว (Load  Flow) , การพยากรณความตองการกําลังไฟฟา (Load  
Forecasting) และปญหาการจายโหลดอยางมีประสิทธิภาพ (Economic  Load  Dispatch) เปนตน  
ในบทนี้จะเปนการอธิบายหลักการของโครงขายประสาทเทียม โดยจะกลาวถึงโครงขายประสาท
เทียม, ชนิดของการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียม รวมถึงโครงขายประสาทเทียมชนิดตางๆ 
เพื่อนํามาประยุกตใชในงานวิจัย 
 
3.1  ความเปนมาของโครงขายประสาทเทียม [8] 

  ความพยายามที่จะทําความเขาใจการทํางานของสมองมนุษยไดมีมานานนับศตวรรษแลว
เร่ิมตนในป ค.ศ. 1890 William  James นักสรีรศาสตรชาวอเมริกันไดแตงหนังสือช่ือ Psychology 
(Briefer  Course) ซ่ึงอธิบายถึงการทํางานของสมอง และยังกลาวถึงทฤษฎีที่มีอยูในปจจุบันไว
ลวงหนาป ค.ศ.  1936 Alan Turing ไดนําสมองไปใชเปนแบบอยางของการคํานวณใน A way of  
looking at the world of computing ในป ค.ศ. 1943  Warren McCulloch นักประสาทวิทยาและ  
Walter Pitts นักคณิตศาสตรซ่ึงมีอายุเพียง 18 ป ไดออกแบบและเปนที่ใหความสนใจโดยทั่วไปวา
เปนโครงขายประสาทเทียมชนิดแรก นักวิจัยเหลานั้นยอมรับวาการรวมหลายๆ นิวรอนไมซับซอน
เขาสูระบบโครงขายใหเปนการเพิ่มกําลังในการคํานวณคาถวงน้ําหนักของนิวรอน โดยมีแนวคิด
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สําคัญคือการคํานวณคาสัญญาณเอาตพุทโดยพิจารณาจากระดับกระตุนกลาวคือ นิวรอนจะให
สัญญาณเอาตพุทก็ตอเมื่อ ผลรวมของสัญญาณอินพุทมีคามากกวาระดับกระตุนซึ่งแนวคิดนี้ยังคง
เปนสวนสําคัญในการพัฒนาโครงขายประสาทเทียมมาจนทุกวันนี้ 

ในป 1949 Dinal Hebb นักฟสิกสจากคณะฟสิกสมหาวิทยาลัย McGill ไดสรางกฎการเรียนรู
ของโครงขายประสาทเทียมขึ้นเปนครั้งแรก ทฤษฎีของ Hebb กลาววาถานิวรอน 2 หนวยทํางาน
พรอมกันคาถวงน้ําหนักระหวางสายการเชื่อมโยงของทั้งสองนิวรอนตองลดลง 

ในชวงป ค.ศ.1950 ถึง ค.ศ.1960 ถือวาเปนชวงที่มีการพัฒนาโครงขายประสาทเทียมกันอยาง
กวางขวาง เมื่อ John van Neumann บิดาแหงวงการคอมพิวเตอรยุคใหมไดนําเอาแบบจําลองของ
สมองที่เสนอโดยนักวิจัยที่ทํางานเกี่ยวกับโครงขายประสาทเทียมไมวาจะเปน Warren McCulloch 
และคนอื่น ๆ มาเปนแนวทางในการพัฒนาเครื่องคอมพิวเตอรในยุคตอมา จนในป ค.ศ.1956 ก็ไดมี
การสรางแบบจําลองโดยใชคอมพิวเตอรขึ้นไดสําเร็จ 

ในป ค.ศ.1957 Frank Rosenblatt ไดเร่ิมศึกษาและพัฒนาประเภทใหญของโครงขายประสาท
เทียมที่เรียกวา Perceptron ซ่ึงเปนรูปแบบที่สําคัญรูปแบบหนึ่งของโครงขายประสาทเทียม โดย
สวนมากสถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียมชนิดนี้จะประกอบดวยช้ันอินพุทเชื่อมโยงผาน
ดวยคาถวงน้ําหนัก เพื่อเปนตัวเชื่อมโยงกับนิวรอนที่ช้ันเอาต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พัฒนากฎการเรียนรูซ่ึง
ใกลเคียงกับกฎการเรียนรูของ Perceptorn โดยกฎการเรียนรูของ Perceptron ปรับคาถวงน้ําหนักที่
เชื่อมโยงที่โหนดเมื่อผลตอบสนองของโหนดไมถูกตอง กฎ Delta ปรับคาถวงน้ําหนักเพื่อลดความ
แตกตางระหวางโครงขายอินพุทถึงโหนดเอาตพุทและคาเอาตพุทที่ตองการ ส่ิงเหลานี้จะสรุปในรูป
ของคาผิดพลาดยกกําลังสองเฉลี่ยที่นอยที่สุด (Smallest Mean Square Error : SMSE) และนําสิ่งตาง 
ๆ เหลานี้ไปใชสรางแบบจําลองของ MADALINE (Multiple ADAptive LINear Element) ซ่ึงพัฒนา
มาจาก ADALINE และเปนการนําเอาโครงขายประสาทเทียมมาใชงานในทางปฏิบัติเปนครั้งแรก 
โดยนํามาลดเสียงกองในสายโทรศัพท 

ในป ค.ศ. 1969 Marvin Minsky และ Seymour Papert ไดตีพิมพหนังสือ Perceptron ซ่ึงกลาวถึง
ขอจํากัดของ Perceptron วาไมสามารถนําไปใชในการแกปญหาหลาย ๆ ปญหาที่มีความนาสนใจ
ได 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
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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เสนอ
ทฤษฎี Adaptive Resonance สําหรับวิเคราะหขอมูลแบบไบนารี่ (ART1) และขอมูลอินพุท
แบบตอเนื่อง (ART2) และในป ค.ศ. 1985 David Parker ไดเสนอทฤษฎีการเรียนรูแบบแพรคา
ยอนกลับ (Back-propagation) ทฤษฎีการเรียนรูนี้ใชการนําคาผิดพลาดของสัญญาณเอาตพุทที่
คํานวณไดกับสัญญาณเอาตพุทตัวอยางกลับมาเปนคาแกไขของคาถวงน้ําหนัก 

ในปจจุบันโครงขายประสาทเทียมไดถูกพัฒนา คนควา วิจัยและนําไปใชในดานตาง ๆ มากขึ้น 
อาทิ วิทยาศาสตรดานระบบประสาท , การเงินการธนาคาร, ดานคณิตศาสตร, การแพทย, 
ระบบสื่อสาร รวมไปถึงงานทางดานวิศวกรรมไฟฟาอีกดวย จึงถือไดวาโครงขายประสาทเทียมเปน
ศาสตรแขนงหนึ่งที่ไดรับความสนใจเปนอยางมากในชวงเวลานี้ 
 
3.2 โครงขายประสาทชีวภาพ [9] 

การทํางานที่แทจริงของสมองมนุษยยังคงเปนเรื่องลึกลับ แมกระนั้นบางแงมุมของตัว
ประมวลผลที่มหัศจรรยนี้เปนที่ทราบกัน องคประกอบพื้นฐานที่สุดของสมองมนุษย คือ ประเภท
เฉพาะของเซลลที่ไมเหมือนกันกับเซลลที่เหลือของทั้งรางกายซึ่งมันจะไมสรางขึ้นใหมอีก เพราะ
เซลลประเภทนี้เปนสวนเดียวของรางกายที่ไมถูกแทนที่ มันถูกสันนิษฐานวาเซลลเหลานี้คือ ส่ิงที่ทํา
ใหเราสามารถที่จะจดจําคิดและประยุกตใชประสปการณจากกอนหนากับทุก ๆ การกระทําของเรา
เซลลเหลานี้ (ทั้งหมด 100 พันลานเซลล) เปนที่รูจักในฐานะเซลลประสาทหรือนิวรอน (Neuron) 
แตละนิวรอนจะสามารถเชื่อมตอกันกับนิวรอนอ่ืน ๆ ไดมากถึง 200,000 นิวรอน โดยปกติแลวจะ
เปน 1,000 ถึง 10,000 เซลล พลังอํานาจของสติปญญามนุษย มาจากจํานวนเล็กนอยของ
องคประกอบพื้นฐานเหลานี้ จากการเชื่อมตอระหวางกันและการเรียนรูซ่ึงเกี่ยวเนื่องกับพันธุกรรม
ดวย นิวรอนมีความซับซอน มันมีสวนประกอบระบบยอยและกลไกควบคุมจํานวนมาก นิวรอนมี
กลุมที่แตกตางกันมากกวา 100 กลุมขึ้นอยูกับวิธีการที่ใชจําแนกเมื่อรวมกัน นิวรอนเหลานี้และการ
เชื่อมตอของมันสรางกระบวนการที่ไมใชไบนารี่ ไมสม่ําเสมอและไมเปนจังหวะเดียวกันกลาวคือ 
มันไมเหมือนกับคอมพิวเตอรที่มีในปจจุบันหรือแมแตโครงขายประสาทเทียม 
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3.2.1  โครงสรางของนิวรอน 
นิวรอนแบงออกเปน 4 สวน ดังรูปที่ 3.1 แตละสวนมีฟงกช่ันการทํางานดังนี้ 
1. เดนไดรต (Dendrite) คือ สวนที่ทําหนาที่รับขอมูลเขา 
2. โซมา (Soma) คือ สวนที่ประมวลผลขอมูลเบื้องตน 
3. แอกซอน (Axon) คือ สวนที่แปลงขอมูลที่ไดประมวลผลเบื้องตนเปนผลลัพธที่ตองการ 
4. ไซแนปส (Synapse) คือ เสนประสาทที่ทําหนาที่เชื่อมตอเพื่อการสื่อสารกับนิวรอนอื่น 

 
รูปท่ี 3.1 แสดงโครงสรางของนิวรอน [9] 

 

3.2.2 การสงผานกระแสประสาท [8] 
กระแสประสาทจะถูกสงผานจากนิวรอนหนึ่งไปยังอีกนิวรอนหนึ่งโดยผานไซแนปส เมื่อ

กระแสประสาทผานเขาในไซแนปส สารเคมีในไซแนปสจะมีผลตอกระแสประสาทไดสอง
ลักษณะ คือการกระตุนใหกระแสประสาทมีขนาดเพิ่มขึ้น หรือยับยั้งใหกระแสประสาทมีขนาด
ลดลง  ซ่ึงทั้งสองลักษณะดังกลาวเปรียบไดกับการที่สัญญาณอินพุทถูกถวงน้ําหนักใหมีคามากขึ้น
หรือลดลง   เมื่อผานออกจากไซแนปสกระแสประสาทที่ถูกกระตุนและกระแสประสาทที่ถูกยับยั้ง
จะถูกรวมเขาดวยกัน หากผลรวมของกระแสประสาทดังกลาวมีคามากกวาหรือเทากับศักดาที่ผิว
ของนิวรอนถัดไป หรือเธรชโฮลด (Threshold) กระแสประสาทดังกลาวก็จะสามารถไหลผานเขา
ไปในนิวรอนได หากผลรวมของกระแสประสาทนั้นมีคานอยกวาคาเธรชโฮลด  กระแสประสาทก็
จะถูกยับยั้งไมใหผานเขาไปในนิวรอนนั้น  การไหลของกระแสประสาทจะเปนไปในทิศทางเดียว 
และมีความเร็วอยูระหวาง 10 ถึง 120 เมตรตอวินาที เมื่อการสงกระแสประสาทครั้งหนึ่งสิ้นสุดลง 
สวนตางๆของนิวรอนจะกลับเขาสูสภาวะเริ่มตนอีกครั้งหนึ่งเพื่อเตรียมพรอมสําหรับสงกระแส
ประสาทครั้งตอไป อาจสรุปคุณสมบัติของโครงขายประสาทชีวภาพไดดังนี้ 
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1) แตละนิวรอนจะรับขอมูลอินพุทเปนจํานวนมาก 
2) ขอมูลอินพุทอาจถูกปรับใหเหมาะสมดวยคาการเชื่อมโยง (Connection  Value  of  

Weight  Value  of  Strength)  ที่ ไซแนปส 
3) ขอมูลอินพุทที่ผานการปรับดวยคาการเชื่อมโยงจะถูกรวมและทําการประมวลผล 
4) ภายใตภาวะที่เหมาะสม  เชน ขอมูลอินพุทจํานวนเพียงพอ  นิวรอนจะสงขอมูลออกมา

หนึ่งคา 
5) ขอมูลเอาตพุทจากนิวรอนหนึ่งอาจจะถูกสงไปที่นิวรอนอ่ืนๆหลายนิวรอนผานทาง

แอกซอน 
6) นิวรอนแตละนิวรอนมีคาเปนเฉพาะตําแหนงหรือเฉพาะที่ (Local) 
7) ความจําแบงออกเปน  2  สวนคือ 

- ความจําระยะยาว  จะเก็บที่ไซแนปสของนิวรอนหรือเก็บในคาการเชื่อมโยง 
- ความจําระยะสั้น  สัมพันธกับขอมูลเอาตพุทจากนิวรอน 

8) ความถูกตองของการเชื่อมโยงขึ้นกับประสบการณในการเรียนรูที่ผานมา 
9) การควบคุมการถายโอนของไซแนปสอาจจะเปนการกระตุนแบบเสริมหรือแบบ

หักลาง 
 นอกจากที่กลาวมา  โครงขายประสาทชีวภาพยังยืดหยุนตอความผิดพรอง (Fault – Tolerance) 

2 ประเด็นดวยกัน  ประการแรกคือ  ความสามารถในการจดจําและจําแนกขอมูลอินพุทที่แตกตาง
จากขอมูลอินพุทที่เคยไดรับไมมากนัก ตัวอยางเชนความสามารถในการจําแนกภาพบุคคลที่ไมเคย
เห็นมากอน หรือสามารถจดจําบุคคลที่ไมไดพบเห็นกันเปนเวลานาน  ประการที่สองความสามารถ
ในการซอมแซมหรือชดเชยความเสียหายของตัวนิวรอนเอง ในสมองมนุษยเมื่อนิวรอนหนึ่งชํารุด
เสียหายก็จะมีการสรางนิวรอนใหมขึ้นมาแทนที่ นั้นคือยังคงมีการเรียนรูอยางตอเนื่องแมวาจะ
สูญเสียนิวรอนบางสวน ในบางครั้งนิวรอนที่เหลือจะไดรับการฝกสอนเพื่อทําหนาที่แทนนิวรอนที่
ชํารุดเสียหาย 

 จากจุดเดนหลายประการของโครงขายประสาทชีวภาพผนวกกับเทคโนโลยีดานคอมพิวเตอร
การทํางานแตละครั้งของอุปกรณสารกึ่งตัวนําในคอมพิวเตอรจะใชเวลาอยูในชวงนาโนวินาที    
(10- 9 s)  ซ่ึงมีความรวดเร็วมากเมื่อเปรียบเทียบกับการทํางานของสมองมนุษยทําใหมีการคิดคน
แนวทางแกปญหาโดยมีโครงสรางองคประกอบและกลไกการแกปญหาลักษณะเดียวกับโครงขาย
ประสาทชีวภาพ  โดยเรียกวา  โครงขายประสาทเทียม  (Artificial  Neural  Networks) 
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3.3 โครงขายประสาทเทียม [9] 
โครงขายประสาทเทียม คือแบบจําลองอิเลคทรอนิกสที่ยังไมสมบูรณซ่ึงมีพื้นฐานบนโครงขาย

ธรรมชาติของสมอง ความสัมพันธระหวางเซลลประสาทกับเซลลประสาทเทียมเปนดังนี้ 
  เซลลประสาท    เซลลประสาทเทียม 
   -  ตัวเซลล  (Cell  Body)   -  ยูนิต  (Unit) 
   -  เดนไดรต  (Dendrite)   -  ช้ันขอมูลดานเขา  (Input  Layer) 
   -  แอกซอน  (Axon)   -  ช้ันขอมูลดานออก  (Output  Layer) 
   -  ไซแนปส  (Synapse)    -  คาถวงน้ําหนัก  (Weight  Value) 
 
โครงสรางการทํางานของนิวรอนในโครงขายประสาทเทียมเปนดังรูปที่ 3.2 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
รูปท่ี 3.2 แสดงโครงสรางการทํางานของนิวรอนในโครงขายประสาทเทียม [9] 

 
จากรูปที่ 3.2  ถากําหนดใหขอมูลที่ปอนเขาสูโครงขายประสาทเทียม คือ X1 , X2 ,…, Xn ขอมูล

แตละตัวจะถูกคูณดวยคาถวงน้ําหนัก (Weight) W1 , W2 ,…, Wn ตามลําดับ จากนั้นขอมูลแตละตัวก็
จะถูกรวมเขาดวยกันซึ่งกระบวนการนี้เรียกวา Summation กอนที่จะแปลงขอมูล (Transfer) เปน
ผลลัพธแลวสงใหนิวรอนตัวอ่ืนนําไปประมวลผลในลักษณะเดียวกันเพื่อสรางผลลัพธขั้นสุดทาย 

โครงขายประสาทเทียมอาจพิจารณาใหเปนขั้นตอนวิธีทางคณิตศาสตร (Mathematical  
Algorithm)  ของโครงขายประสาทชีวภาพโดยตั้งบนพื้นฐานดังนี้ 
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1. หนวยประมวลผลเรียกวา  นิวรอน  การสงผานขอมูลระหวางนิวรอนทําไดโดยการ
เชื่อมโยงระหวางนิวรอน 

2. การเชื่อมโยงแตละสวนจะขึ้นอยูกับคาการเชื่อมโยงหรือคาถวงน้ําหนัก 
ขอมูลเอาตพุทจะถูกกําหนดดวยฟงกช่ันกระตุน (Activation function)  ซ่ึงปกติความสัมพันธ
ระหวางผลรวมของขอมูลอินพุทที่คูณดวยคาการเชื่ยมโยงกับขอมูลเอาตพุทเปนความสัมพันธแบบ
ไมเปนเชิงสน (Non – Linear) 
 

3.3.1 คุณสมบัติและความสามารถของโครงขายประสาทเทียม [8] 
คุณสมบัติและความสามารถของโครงขายประสาทเทียม  สามารถสรุปไดดังนี้ 

1. โครงขายประสาทเทียมไมใชโปรแกรมคอมพิวเตอรแตงโครงขายจะเรียนรูจาก
ตัวอยาง 

2. มีความยืดหยุนสูงจนสามารถจําลองกระบวนการของปญหาใดๆได 
3. มีความสามารถในการจําชุดของคาอินพุท, เอาตพุทที่มีความซับซอนมากจนไม

สามารถจําลองแบบในเชิงความนาจะเปนได 
4. มีความสามารถในการปรับตัวเขากับการเปลี่ยนแปลงของสิ่งแวดลอม 
5. มีความสามารถในการตอบสนองตอขอมูลที่ไมเคยเห็น 
6. ความรูกระจายอยูทั่วโครงสรางของโครงขายประสาทเทียม 

 

3.3.2 ลักษณะของปญหาที่เหมาะสมกับโครงขายประสาทเทียม 
 ลักษณะของปญหาที่เหมาะสมกับโครงขายประสาทเทียมมีดังนี้ 

1. ตัวอยางของขอมูลสําหรับการฝกสอนประกอบดวยองคประกอบหลายๆคา 
2. เอาตพุทที่ตองการสามารถเปนคาจํานวนเต็ม  หรือจํานวนจริงหรือเปนเวกเตอรของ

จํานวนเต็มหรือจํานวนจริงก็ได 
3. ตัวอยางของขอมูลสามารถมีความผิดพลาดปะปนอยูได 
4. ไมมีปญหากับขั้นตอนการฝกหัดซึ่งอาจใชเวลานานมาก 
5. ตองการประเมินผลเอาตพุทอยางรวดเร็ว 
6. ไมตองการเขาใจวิธีการแกปญหา  ตองการใหปญหาไดรับการแกไขเทานั้น 

 
3.4 โครงสรางของโครงขายประสาทเทียม [8] 

ในการสรางโครงขายประสาทเทียมมาใชงานไดนั้น ตองใชเซลลประสาทเทียมที่มีคุณลักษณะ
ตางกัน (คาถวงน้ําหนักจะทําใหคุณสมบัติของเซลประสาทเทียมแตละเซลลมีคุณลักษณะแตกตาง
กันไป) มาเชื่อมตอเขาดวยกันใหเกิดลักษณะของโครงขายเปนชั้นๆ ที่เรียกวา  เลเยอร (Layer) ซ่ึง
เซลลประสาทแตละตัวที่อยูในชั้นเดียวกันจะไมมีการเชื่อมตอถึงกันประเภทของโครงสรางการ
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เชื่อมตอโครงขายประสาทเทียม พอจะแบงออกเปน 3 แบบ คือ โครงขายประสาทเทียมแบบชั้น
เดียว (Single Layer Neural Network), โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi  Layer Neural 
Network) และโครงขายประสาทเทียมแบบแลตทิซ (Lattice Neural Network) 
 

3.4.1 โครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว (Single Layer Neural Network) 
ประกอบดวยเซลลประสาทที่จัดเรียงตัวอยูในชั้นตางๆ ไดแก ช้ันอินพุท (Input Layer) และชั้น

เอาตพุท (Output  Layer) สาเหตุที่จัดโครงสรางแบบนี้เปนแบบชั้นเดียว เนื่องมาจากเรานับชั้นเอาต
พุทเพียงชั้นเดียวเทานั้นวา เปนชั้นของเซลลประสาท สําหรับชั้นอินพุทเราไมพิจารณาวาเปนชั้น
ของเซลลประสาทก็เพราะเปนชั้นที่ไมมีการประมวลใดๆ จะทําหนาที่เพียงแครับขอมูลอินพุทเขามา
และสงตอใหกับชั้นถัดไปเทานั้น รูปที่  3.3 แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบชั้น
เดียว 

 

 
 

รูปท่ี 3.3 แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว 
 

3.4.2 โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi Layer Neural Network) 
โครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียวมีขอจํากัด ไมสามารถนํามาใชแกปญหางายๆในบางกรณี

ได นักวิจัยจึงไดนําเสนอรูปแบบของโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น ซ่ึงมีโครงสรางประกอบ
ขึ้นจากการจัดเรียงของตัวเซลลประสาทตั้งแต 2 ช้ันขึ้นไป (ไมนับรวมชั้นอินพุท) โดยปกติ
โครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้นจะประกอบดวยโครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียวหลายๆ 
ตัวตออยูในโครงสรางที่มีลําดับชั้นลดหล่ันกันลงไป  โดยอยูในรูปของการทํางานที่ปอนไป
ขางหนา (Feed - Forward) ซ่ึงชั้นที่อยูระหวางชั้นอินพุทและชั้นเอาตพุท เรียกวา ช้ันซอน (Hidden  
Layer) ซ่ึงชั้นซอนนี้เองที่เปนตัวเพิ่มความสามารถใหแกโครงขาย ทั้งนี้จํานวนของชั้นซอนสามารถ
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มีไดมากกวา 1 ช้ัน จํานวนของชั้นซอนและจํานวนของนิวรอนในแตละชั้นจะมีคาไมคงที่ ซ่ึงแตละ
ช้ันอาจจะมีจํานวนนิวรอนที่แตกตางกันขึ้นอยูกับการประยุกตใชงาน จากรูปที่  3.4 แสดงชุดขอมูล
เอาตพุทที่ไดจากชั้นหนึ่งจะถูกสงใหเปนขอมูลอินพุทสําหรับชั้นตอไป โดยคาเอาตพุตชั้นสุดทาย
ซ่ึงก็คือ เอาตพุทของโครงขายประสาทเทียมจะถูกนําไปเปรียบเทียบคาความผิดพลาดกับคาเอาตพุท
ที่ตองการ (Target Output)  คาความผิดพลาดที่คํานวณไดจะนําไปใชในการปรับคาถวงน้ําหนักของ
โครงขายประสาทเทียมใหเปลี่ยนไปในทางที่ถูกตองมากขึ้น 
 

 
รูปท่ี  3.4  แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชัน้ 

 
3.4.3 โครงขายประสาทเทียมแบบแลตทิซ (Lattice Neural Network) 
โครงสรางอาจประกอบดวยอารเรย (Array) ของนิวรอนมิติเดียวหรือหลายมิติก็ได มิติ

โครงสรางแบบแลตทิซคือมิติของการจัดเรียงนิวรอน การจัดโครงสรางแบบมิติเดียวคือการจัดเรียง
นิวรอนในแนวนอนหรือแนวตั้งอยางใดอยางหนึ่งเพียงแถวเดียว การจัดโครงสรางแบบ 2 มิติเปน
การจัดเรียงนิวรอนทั้งในแนวนอนและแนวตั้ง ดังตัวอยางโครงสรางแบบ 2 มิติที่มีขนาดนิวรอน 
4x4 ในรูปที่ 3.5 
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รูปท่ี 3.5 แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบแลตทิซ 
 

3.5 การเรียนรูของโครงขายประสาทเทียม 
เมื่อสรางโครงขายประสาทเทียมจะตองมีการฝกสอนเพื่อใหมีคุณลักษณะตามตองการ ซ่ึงการ

เรียนรูของโครงขายประสาทเทียมจะมีประสิทธิภาพเพียงใดนั้นขึ้นอยูกับคาถวงน้ําหนักของ
โครงขายประสาทเทียม ซ่ึงการสอนโครงขายประสาทเทียมก็คือการหาคาถวงน้ําหนักที่เหมาะสม
ใหแกโครงขายนั้นๆ  ซ่ึงโครงขายประสาทเทียมสามารถแบงออกเปน 2 ประเภทตามลักษณะการ
เรียนรูคือ การเรียนรูแบบควบคุม (Supervised Learning) และการเรียนรูไมมีการควบคุม  
(Unsupervised Learning)   
 

3.5.1 การเรียนรูแบบควบคุม (Supervised Learning) 
การเรียนรูวิธีนี้จะมีขอมูลที่เรียกวา ชุดฝกสอน (Training Pattern) โดยในชุดฝกสอนนี้จะมี

ขอมูลอินพุทและเอาตพุท ซ่ึงโครงขายประสาทเทียมจะถูกฝกสอนจากขอมูลในชุดฝกสอนเพื่อหา
คาถวงน้ําหนักที่เหมาะสม โดยนําเอาตพุทที่ไดจากโครงขายประสาทเทียมไปเปรียบเทียบกับ     
เอาตพุทของชุดฝกสอน จากนั้นคาผิดพลาดที่ไดจากความแตกตางของเอาตพุทจากโครงขาย
ประสาทเทียมและเอาตพุทจากชุดฝกสอนก็จะถูกปอนกลับไปใหม เพื่อใหคํานวณหาคาถวงน้ําหนัก
ใหม เพื่อใหคาความผิดพลาดระหวางเอาตพุทของโครงขายประสาทเทียมกับเอาตพุทของชุด
ฝกสอนมีคานอยที่สุด 
 

3.5.2 การเรียนรูแบบไมมีการควบคุม (Unsupervised Learning) 
การเรียนรูวิธีนี้จะเปนการเรียนรูที่ไมตองอาศัยชุดฝกสอนมาทําการฝกสอนใหกับโครงขาย

ประสาทเทียม การปรับคาถวงน้ําหนักนั้นนิวรอนจะทําการวิเคราะหดวยตัวของมันเอง นั่นคือการ
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ปรับคาถวงน้ําหนักจะไมมีการกําหนดคาที่ถูกตองวาควรจะใชคาถวงน้ําหนักเทาไร แตนิวรอนจะ
อาศัยการปอนกลับไปของคาผิดพลาดและวิเคราะหหาคาถวงน้ําหนักดวยตัวของมันเอง 
 
3.6  ฟงกชั่นกระตุน (Activation function) [10] 

ฟงกช่ันกระตุนหรือหนังสือบางเลมเรียกวา ฟงกช่ันการถายโอน (Transfer  Function)  เปนตัว
กําหนดคาเอาตพุท  ฟงกช่ันกระตุนที่ใชในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมมีอยูหลายชนิด  เรา
สามารถแบงฟงกช่ันกระตุนพื้นฐานออกเปน 3 ชนิดคือ 

1. ฟงกช่ันเทรสโฮลด (Threshold  Function หรือ Hard Limit Function หรือ Step  
Function) 

2. ฟงกช่ันเชิงเสนอิ่มตัว ( Saturating Linear Function หรือ Piecewise – Linear  
Function) 

3. ฟงกช่ันซิกมอยด (Sigmoid  Function) 
 จากฟงกช่ันพื้นฐานทั้ง 3 ชนิด ฟงกช่ันซิกมอยดเปนฟงกช่ันที่ไดรับความนิยมนํามาใชเปน

ฟงกช่ันกระตุนของโครงขายประสาทเทียมกันมาก  เนื่องจากเปนฟงกช่ันที่เพิ่มขึ้นอยางสม่ําเสมอ   
(Smoothness) นอกเหนือจากฟงกช่ันกระตุนพื้นฐานทั้งสาม แลวยังสามารถนําความสัมพันธ
ระหวางชุดขอมูลในรูปอื่นๆมาเปนฟงก ช่ันกระตุนได  ตัวอยางเชน  ฟงก ช่ันกระตุนแบบ             
คอมแพ็ตทิทีฟ (Competitive  Function)  

 โดยทั่วไปฟงกช่ันกระตุนจะจํากัดชวงเอาตพุทอยูตั้งแต  0  ถึง 1  ในการประยุกตใชงานบาง
กรณีอาจมีความจําเปนตองใชฟงกช่ันที่มีคาออกมานอกเหนือชวงดังกลาว ตัวอยางเชน  ตองการ
เอาตพุทอยูในชวงตั้งแต -1 ถึง +1 สําหรับการพิจารณาเลือกใชฟงกช่ันกระตุนแบบใดนั้นนับถึง
ปจจุบันยังไมมีขอกําหนดที่แนนอน แตอาจจะพิจารณาองคประกอบดังตอไปนี้ 

1. ความเปนเชิงเสนหรือไมเปนเชิงเสน 
2. ลักษณะของขอมูลอินพุท 
3. ขอบเขตที่ตองการและลักษณะของขอมูลเอาตพุท 
4. ปจจัยอ่ืนที่มีนัยสําคัญตอผลตอบสนองของนิวรอนหรือโครงขายประสาทเทียม

โดยรวม 
 ในบางครั้งอาจเลือกใชฟงกช่ันสโตชาสติก (Stochastic Function) เปนฟงกช่ันกระตุนในกรณี

คาความนาจะเปนของขอมูลอินพุทมีนัยสําคัญ หรือในบางกรณีอาจเลือกใชฟงกช่ันแบบเชิงเสน
และไมเปนเชิงเสนในโครงขายประสาทเทียมเดียวกัน ตัวอยางเชน โครงขายประสาทเทียมชนิด
ฟงกช่ันฐานรัศมี (RBF) ซ่ึงใชฟงกช่ันกระตุนแบบไมเปนเชิงเสนในชั้นซอนของโครงขายประสาท 
ขณะที่ช้ันเอาตพุทใชฟงกช่ันกระตุนแบบเปนเชิงเสน  ตารางที่ 3.1 แสดงฟงกช่ันกระตุนที่ใชในการ
ฝกสอนโครงขายประสาทเทียม 
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ตารางที่ 3.1 แสดงชนิดฟงกช่ันการถายโอน 
ชนิดฟงกชั่นการถายโอน สมการฟงกชั่นการถายโอน 
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ตารางที่ 3.1 (ตอ) 
ชนิดฟงกชั่นการถายโอน สมการฟงกชัน่การถายโอน 
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ตารางที่ 3.1 (ตอ) 
ชนิดฟงกชั่นการถายโอน สมการฟงกชัน่การถายโอน 
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3.7  การเลือกโครงขายประสาทเทียม [9] 

เพราะทุกโครงขายประสาทเทียมมีพื้นฐานอยูบนหลักการของนิวรอน การเชื่อมตอและฟงกช่ัน
ถายโอน ทําใหมันมีความแตกตางระหวางโครงสรางหรือสถาปตยกรรมของโครงขายประสาท 
ความหลากหลายเกิดจากกฎการเรียนรูตางๆ และวิธีการที่กฎตางๆ เหลานั้นปรับเปลี่ยนโทโปโลยี
ของโครงขาย 

โดยพื้นฐาน การใชงานโครงขายประสาทสวนมากจะอยูในประเภททั้ง 5 นี้ 
1. Prediction 
2. Classification 
3. Data association 
4. Data conceptualization 
5. Data filtering 
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ตารางที่ 3.2 แสดงการเลือกโครงขายแตละประเภท 

ประเภทของ
โครงขาย โครงขาย การใชงาน 

Prediction - Back-propagation 
- Delta Bar Delta 
- Extended delta bar delta 
- Directed random search 
- Higher order Neural Networks 
- Self Organizing Map into     
  Backpropagation 

ใชคาของอินพทุเพื่อทํานายหา     
เอาตพุท (เชน เลือกหุนทีด่ีที่สุด
ในตลาดหุน, การพยากรณอากาศ, 
การระบุบุคคลที่เสี่ยงตอ
โรคมะเร็ง) 

Classification - Learning vector quantization 
- Counter-propagation 
-Probabalistic neural network 

ใชคาของอินพุทเพื่อกําหนดการ
จัดหมวดหมู  ( เชน  อินพุทใช
อักษร A หรือไม) 

Data association - Hopfield 
- Boltzmann Machine 
- Hamming network 
- Bidirectional associative 
   memory 
-Spatio-temporal pattern 
  recognition 

เหมือนกับ Classification แตจะ
สามารถจดจํ าขอมูลที่มีความ
ผิดพลาดได (เชน ไมเพียงแตระบุ
อักษรที่ไดแสกน สามารถระบุได
เ มื่ อ เ ค รื่ อ ง แสกนทํ า ง า น ไม
ถูกตอง) 

Data 
conceptualization 

- Adaptive resonance Network 
- Self organizing map 

วิเคราะหอินพุทเพื่อใหสามารถ
สรุปความสัมพันธของการจัด
ก ลุ มได  ( เ ชน  ดึ งร ายชื่ อ จ าก
ฐานขอมูล ที่นาจะซื้อสินคาตัว
หนึ่งมากที่สุด) 

Data filtering - Recirculation ทําใหสัญญาณอินพุทเรียบขึน้ 
(เชน กําจัดสัญญาณรบกวน) 

 
ตารางที่ 3.2 แสดงความแตกตางระหวางโครงขายประเภทตางๆ และแสดงโทโปโลยีตางๆ ของ

โครงขายประเภทนั้นๆ ตารางนี้เปนเพียงการแนะแนวทางสวนหนึ่งเทานั้น ไมใชทั้งหมด บาง
โครงขายที่ถูกจัดอยูในกลุมอาจใชแกปญหาไดมากกวาหนึ่งประเภท Feed forward back-
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propagation ถูกใชเพื่อแกปญหาเกือบทุกประเภท และเปนที่นิยมมากที่สุดสําหรับปญหา 4 ประเภท
แรก 
 
3.8  โครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคายอนกลับ (Back – Propagation Neural 
Network) [10] 
 

3.8.1  โครงสราง 
โครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคายอนกลับ (Back – Propagation Neural Network : BP)  

ประกอบดวยนิวรอนท่ีเรียงกันอยูมากกวา 2 ช้ัน คือมีไดตั้งแต 3 ช้ันขึ้นไป ซ่ึงประกอบดวยช้ัน
อินพุท, ช้ันซอนและชั้นเอาตพุท โครงขายชนิดนี้มีลักษณะเปนโครงขายที่ปอนไปขางหนา มีการ
เชื่อมโยงในแตละชั้นแบบตอถึงกันหมด นั่นคือ  ทุกๆนิวรอนในชั้นอินพุทจะสงสัญญาณไปยังทุก
นิวรอนในชั้นซอนชั้นแรก และทุกนิวรอนในชั้นซอนชั้นแรกจะสงสัญญาณจะสงสัญญาณไปยังทุก
นิวรอนในชั้นถัดไปจนในที่สุดทุกนิวรอนในชั้นสุดทายจะสงสัญญาณไปยังทุกนิวรอนในชั้นเอาต
พุท ดังรูปที่ 3.6 แสดงโครงสรางพื้นฐานของโครงขาย  3 ช้ัน 
 

  
รูปท่ี 3.6 แสดงแบบจําลองของโครงขายประสาทเทียมทีม่ี 2 ช้ันซอน[10] 

 
จากรูปที่ 3.6 โครงขายประสาทเทียมมี 2 ช้ันซอน มีอินพุท  R  ชุด มีนิวรอนในชั้นที่ 1 และ  2 

เทากับ S1 และ S2 และมีเอาตพุท S3 ชุด แตละสมาชิกของอินพุทเวกเตอร P จะถูกเชื่อมเขากับ
นิวรอนแตละนิวรอนในชั้นซอนที่ 1 ดวยคาถวงน้ําหนัก W1 (เรียกวา Input Weight, IW 1,1) ซ่ึงเปน
เมตริกซขนาด S1xR และเวกเตอร a1 ซ่ึงผลลัพธของชั้นซอนที่ 1 และขนาด S1 จะเปนอินพุทของชั้น
ซอนที่ 2 สมาชิกแตละตัวของเวกเตอร a1 ก็จะถูกเชื่อมเขากับนิวรอนแตละนิวรอนในชั้นซอนที่  2 
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ดวยคาถวงน้ําหนัก W2 (เรียกวา Layer Weight, LW 2,1) ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด S2xS1 เชนเดียวกับชั้น
ซอนที่ 1 เวกเตอร a2 ซ่ึงผลลัพธของชั้นซอนที่ 2 และขนาด S2 จะเปนอินพุทของชั้นขอมูลเอาตพุท 
สมาชิกแตละตัวของเวกเตอร a2 จะถูกเชื่อมเขากับนิวรอนแตละตัวช้ันขอมูลเอาตพุทดวยคาถวง
น้ําหนัก W3 (เรียกวา LW 3, 2) ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด S3x S2 โดยที่เวกเตอร a3 ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด  
S3 จะเปนผลลัพธของโครงขายประสาทเทียม  

ฟงกช่ันการถายโอนที่ใชในโครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับนี้ไดแก Log – 
Sigmoid Transfer Function และ Tan – Sigmoid Transfer Function ดังรูปที่ 3.7 และ 3.8 ซ่ึงมี
สมการเปนดังสมการที่ 3.1 และ 3.2 ตามลําดับ 
 
    ( ) ne1

1
na −+

=                   (3.1) 

 

    n)(e1

n)(e1
a(n) −+

−−
=                  (3.2) 

 

 
 

รูปท่ี 3.7 แสดงฟงกช่ันถายโอน Log – Sigmoid 
 

 
 

รูปท่ี 3.8 แสดงฟงกช่ันถายโอน Tan – Sigmoid 
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3.8.2 การทํางาน 
ขั้นตอนการฝกสอนของโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคายอนกลับสามารถแบงออกเปน 3 

ขั้นตอนดวยกัน คือ ปอนขอมูลอินพุทไปขางหนา, แพรคายอนกลับของคาผิดพลาดที่เกี่ยวของและ
ปรับคาถวงน้ําหนัก      

ระหวางปอนไปขางหนา จะเริ่มตนดวยการนําคาอินพุทที่ไดรับจากชั้นอินพุทมาคํานวณหา
ผลรวมที่ไดรับในแตละนิวรอน  แลวจึงสงผลลัพธที่ไดสงตอไปยังชั้นซอนที่ 1  แตละนิวรอนในชั้น
ซอนที่  1  จะทําการคํานวณดวยฟงกช่ันกระตุนในชั้นนั้น  แลวจึงสงผลลัพธที่ไดสงไปยังชั้นซอนที่
อยูถัดไป ในชั้นซอนที่ 2 แตละนิวรอนในชั้นซอนที่ 2 จะทําการคํานวณดวยฟงกช่ันกระตุนในชั้น
นั้น จากนั้นจะสงผลลัพธที่ไดสงตอไปยังชั้นถัดไป สุดทายแตละนิวรอนในชั้นเอาตพุทจะทําการ
คํานวณดวยฟงกช่ันกระตุนในชั้นชั้นเอาตพุท เพื่อหาคําตอบหรือผลตอบสนองของโครงขาย
สําหรับแตละรูปแบบขอมูลที่ปอนให  ทิศทางการไหลของขอมูลเหลานี้จะเปนลักษณะเคลื่อนไป
ขางหนาจากชั้นของอินพุท ผานชั้นของนิวรอนเซลลภายในไปสูช้ันเอาตพุท วิธีการคํานวณของ
โครงขายลักษณะนี้ จึงมีช่ือตามลักษณะดังกลาววา  Forward – Propagation 

ขั้นตอไปจะเปนการคํานวณแบบ  Backward – Propagation   สําหรับขั้นตอนนี้จะเปนการนํา
ผลลัพธที่ไดจากเอาตพุทของโครงขายมาเปรียบเทียบกับเอาตพุทเปาหมายเพื่อคํานวณคาผิดพลาดที่
เกี่ยวของ  แลวคาผลตางระหวางเอาตพุทของโครงขายกับเอาตพุทเปาหมายที่ไดจากโครงขายจะถูก
สงถอยหลังกลับมายังชั้นซอนที่  2  และสงตอไปยังนิวรอนตางๆภายในชั้นซอนที่  2  แตละโหนด
จะไดรับคาผิดพลาดเพียงบางสวนขึ้นอยูกับวานิวรอนเซลลนั้นเปนตัวสงผลมากหรือนอยไปสูเอาต
พุทนั้น  เพื่อปรับคาถวงน้ําหนักระหวางชั้นเอาตพุทกับชั้นซอนที่  2  กระบวนการของการสงคา
ความผิดพลาดกลับมานั้นจะซ้ํากับชั้นถัดลงมาอีกจนกระทั่งทุกโหนดในโครงขายไดรับสวนแบงคา
ความผิดพลาดนั้น 

ขั้นตอนสุดทายจะนําคาผิดพลาดที่ไดมาใชในการปรับคาถวงน้ําหนัก  ซ่ึงคาถวงน้ําหนักจะ
เปลี่ยนไปมากหรือนอยขึ้นอยูกับปริมาณของคาความผิดพลาดที่ไดรับ  กระบวนการจะกลับไป
ทําซ้ําในขั้นตอนแรกจนกระทั่งคาความผิดพลาดที่ไดมีคานอยกวาคาผิดพลาดต่ําสุดที่กําหนดไว 

โครงขายประสาทเทียมแบบแพรคายอนกลับนั้นจะมีจํานวนนิวรอนในชั้นอินพุทและชั้นเอาต
พุทคงที่ ซ่ึงเทากับจํานวนอินพุทและเอาตพุทของปญหานั่นเอง สวนจํานวนนิวรอนในชั้นซอนนั้น
สามารถปรับเปลี่ยนไดตามความเหมาะสมและไมมีจํานวนที่เปนสูตรสําเร็จ ดังนั้นในการฝกสอน
ของโครงขายประสาทเทียมจึงตองมีการปรับเปลี่ยนจํานวนนิวรอนในชั้นซอนเพื่อหาโครงสรางที่
เหมาะสมเพื่อใหคาผิดพลาดระหวางคําตอบที่แทจริงกับผลลัพธที่ไดจากโครงขายประสาทเทียมนั้น
มีคานอยที่สุด จํานวนนิวรอนในชั้นซอนนั้นมีผลตอระยะเวลาในการฝกสอนดวย นั่นคือถามี
จํานวนนิวรอนในชั้นซอนมากเวลาที่ใชในการฝกสอนก็จะมากกวาโครงขายประสาทเทียมที่มี
จํานวนนิวรอนในชั้นซอนนอยกวา เมื่อฝกสอนดวยเงื่อนไขเดียวกัน แตอยางไรก็ตามจํานวน
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นิวรอนในชั้นซอนที่มากก็ไมไดเปนตัวบงบอกวาโครงขายจะมีประสิทธิภาพมากกวาโครงขาย
ประสาทเทียมที่จํานวนนิวรอนในชั้นซอนที่นอยกวา ซ่ึงตองทําการลองปรับเปลี่ยนดูเพื่อหา
โครงขายที่เหมาะสมที่สุด 
 
3.9 โครงขายประสาทเทียมชนิด Generalized Regression [10] 

โครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized Regression นั้นเปนโครงขายประสาทเทียมที่มี
ลักษณะคลายกับโครงขายประสาทเทียมแบบฟงกช่ันฐานรัศมี (Radial Basis Function Neural 
Network : RBF)  
 

3.9.1 Radial Basis Function [11] 
แนวคิดของเน็ตเวิรค Radial Basis Function (RBF) ไดมาจากทฤษฎีของการประมาณฟงกช่ัน 

(function approximation) เน็ตเวิรค RBF ใชวิธีการที่แตกตางจากเน็ตเวิรค Multi-Layer Perceptron 
(MLP) ในการเรียนรูเพื่อประมาณฟงกช่ัน คุณลักษณะหลัก ไดแก 

1. เปนเน็ตเวิรคแบบ feed-forward ที่มี 2 เลเยอร 
2. โหนดในชั้นซอน (hidden node) สรางชุดของฟงกช่ัน radial basis (เชน Gaussian 

function) 
3. โหนดในชั้นขอมูลดานออก (output node) สรางฟงกช่ันผลรวมเชิงเสนเหมือนใน 

MLP 
4. การฝกสอนเน็ตเวิรคถูกแบงออกเปนสองระยะ : ระยะแรกจะหาคาถวงน้ําหนัก 

(weight) จากชั้นขอมูลดานเขาไปยังชั้นซอน ระยะที่สองจะหาคาถวงน้ําหนัก (weight) จากชั้นซอน
ไปยังชั้นขอมูลดานออก 

5. การฝกสอนและการเรียนรูรวดเร็วมาก 
6. เปนเน็ตเวิรคที่ดี/เหมาะสมสําหรับการสอดแทรก (interpolation) 

 

3.9.1.1 ฟงกชั่น basis ท่ีใชโดยทั่วไป 
1. Gaussian Function: 
 ( ) 2nena −=                                                                                                      
 
2. Thin Plate Spline Function: 
 ( ) ( )nlog2nna =                                                                                                
 
 

(3.3) 

(3.4) 
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3. Multi-Quadric Function: 
 ( ) ( ) 0α

1/22α2nna >+=              
                                                              
4. Inverse Multi-Quadric Function: 
 ( ) ( ) 0α

-1/22α2nna >+=                          
                                         
5. Generalized Multi-Quadric Function: 
 ( ) ( ) 0β10,α

β2α2nna >>>+=                  
                                 
6. Generalized Inverse Multi-Quadric Function: 
 ( ) ( ) 0δ0,α

δ2α2nna >>
−

+=          
             
7. Cubic Function: 
 ( ) 3nna =                                                                                                           
 
8. Linear Function: 
 ( ) nna =                                                                                                         

 

3.9.1.2 คุณสมบัติของฟงกชั่น Radial Basis 
 ฟงกช่ัน Gaussian และ Inverse Multi-Quadric ถูกจํากัดวงในความหมายที่ 

( ) ∞→→ n0na มื่อเ  
 สวนฟงกช่ันอื่นๆ มีคุณสมบัติที่ 

( ) ∞→∞→ nna มื่อเ  
 สําหรับการทําโครงขายประสาท มีเหตุผลที่ดีสําหรับการเลือกฟงกช่ัน basis ที่ถูกจํากัดวง
อยางเชนฟงกช่ัน Gaussian basis เพราะมีคุณสมบัติอ่ืนๆ ในดานการวิเคราะหที่เปนประโยชน 
 
 
 
 
 
 
 

(3.5) 

(3.6) 

(3.7) 

(3.8) 

(3.9) 

(3.10) 
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3.9.1.3 เน็ตเวิรคของฟงกชั่น Radial Basis 
 โครงขายประสาทจะมีลักษณะเปนดังรูปที่ 3.9 
 

 
รูปท่ี 3.9 แสดงโครงขายที่ใชฟงกช่ัน Radial Basis [11] 

 
หมายเหตุ รูปแบบของการฝกสอน { }pt,p

ix  จํานวน N รูปแบบเปนตัวกําหนดคาถวงน้ําหนัก
โดยตรง คาถวงน้ําหนักจากชั้นซอนไปชั้นขอมูลดานออกจะคูณการกระตุนของหนวยช้ันซอน 
(hidden unit) ในวิธีธรรมดา แตคาถวงน้ําหนักจากชั้นขอมูลดานเขาไปชั้นซอนจะถูกใชในรูปแบบ
ที่ตางกันมาก 
 

3.9.2  โครงสราง [10] 
โครงสรางพื้นฐานของโครงขายประสาทเทียมแบบ Generalized Regression (Generalized 

Regression Neural Network : GRNN) นั้นจะประกอบไปดวยช้ันของนิวรอนทั้งหมด 3 ช้ัน คือ ช้ัน
อินพุท, ช้ันซอนหรือบางครั้งเรียกวาชั้นฐานรัศมี (Radial Basis Layer) และชั้นเอาตพุทหรือบางครั้ง
เรียกวาชั้นเชิงเสนพิเศษ (Special Linear Layer) โครงสรางประสาทเทียมชนิดนี้เปนโครงขายที่ปอน
ไปขางหนา  โดยมีการเชื่อมโยงในแตละชั้นแบบตอถึงกันหมดนั่นคือ  ทุกนิวรอนในชั้นอินพุทจะ
สงสัญญาณไปทุกๆนิวรอนในชั้นฐานรัศมี  และทุกๆนิวรอนในชั้นฐานรัศมีจะสงสัญญาณไปทุกๆ
นิวรอนในชั้นเอาตพุท และใชฟงกช่ันถายโอนที่ใชในชั้นฐานรัศมีเปนฟงกช่ันถายโอนชนิด Radial 
basis เทานั้น ดังแสดงในรูปที่  3.10 โดยมีสมการของฟงกช่ันกระตุนเปนดังสมการที่ 3.11  สวนใน
ช้ันเอาตพุทเปนฟงกช่ันถายโอนชนิด Linear  
 

  ( ) 2nena −=                 (3.11) 
 

…

……1 p N 

1 D 

ขอมูลออก y 

ขอมูลเขา xi 

ฟงกช่ัน basis  ( )xxa p −   

คาถวงน้ําหนัก q1
pqtqΦ∑ −   

คาถวงน้ําหนัก p
ix   
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รูปท่ี 3.10  แสดงฟงกช่ันถายโอนชนิด Radial Basis Function 
 

 
 

รูปท่ี 3.11 แสดงแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมชนิด Generalized Regression [10] 
  

รูปที่ 3.11 แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมชนิดนี้ มีอินพุท R ชุด มีจํานวนนิวรอน
ในชั้นฐานรัศมีเทากับ Q และมีเอาตพุท Q ชุด แตละสมาชิกของอินพุทเวคเตอร P จะถูกเชื่อมเขากับ
นิวรอนแตละนิวรอนในชั้นฐานรัศมีดวยคาถวงน้ําหนัก W1 (IW1,1) ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด QxR และ
เวคเตอร a1 เปนผลลัพธของชั้นฐานรัศมี  โดยมีขนาด Q จะเปนอินพุทของชั้น  Special Linear 
Layer ดวยคาถวงน้ําหนัก W2 (IW2,1)  ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด QxQ โดยเวคเตอร a2  ซ่ึงเปนเมตริกซ
ขนาด Q เปนผลลัพธของโครงขายประสาทเทียม 
 

3.9.3 การทํางาน 
การฝกสอนของโครงขายประสาทเทียมชนิด Generalized Regression สามารถแบงออกเปน     

2 ขั้นตอนดวยกัน คือ ปอนขอมูลอินพุทไปขางหนาและกระบวนการปรับคาถวงน้ําหนัก ซ่ึง
ระหวางการปอนไปขางหนาจะเริ่มตนดวยการนําคาอินพุทที่ไดรับจากชั้นอินพุทมาคํานวณหา
ระยะหางกับคาถวงน้ําหนักในแตละนิวรอน  แลวจึงสงตอผลลัพธที่ไดสงตอไปคํานวณในฟงกช่ัน
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กระตุนชนิดฐานรัศมี (Radial Basis) จากนั้นจะทําการสงผลลัพธที่ไดไปยังชั้นเอาทพุตซึ่งอยูถัดไป 
ซ่ึงในชั้นเอาตพุทแตละนิวรอน จะทําการจัดระเบียบขอมูล (Normalization) ผลลัพธที่ไดรับในแต
ละนิวรอน  แลวจึงสงผลลัพธที่ไดสงไปคํานวณกับฟงกชั่นกระตุนชนิดเชิงเสน  เพื่อหาคําตอบหรือ
ผลตอบสนองของโครงขายประสาทเทียมสําหรับแตละรูปแบบขอมูลที่ปอนให ทิศทางการไหล
ของขอมูลเหลานี้เปนลักษณะเคลื่อนที่ไปขางหนา 

การปรับคาถวงน้ําหนักจะปรับโดยเพิ่มจํานวนรอบทีละรอบ  และดําเนินการปรับคาถวง
น้ําหนักเชนนี้ ไปเรื่อยๆ จนกระทั่งคาความผิดพลาดต่ํากวาที่กําหนดไวคาหนึ่งแลวจึงหยุด
กระบวนการเรียนรู ในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมชนิด Generalized Regression นอกจาก
จะปรับคาถวงน้ําหนักโดยเพิ่มจํานวนรอบแลว ยังสามารถทําการเพิ่มคาการกระจายของฟงกช่ัน
กระตุนชนิดรัศมี (spread) ควบคูกันไป เพื่อคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสที่ไดจะเปนคาที่เหมาะสม
สําหรับทุกคูของอินพุทและคาเปาหมาย 


