
บทที่  4 

โครงขายประสาทเทียม 
 

4.1  ความเปนมาของโครงขายประสาทเทียม [14] 
       การพัฒนาโครงขายประสาทเทียมเกิดขึ้นเมื่อมีการเสนอแบบจําลองทางตรรกะของโครงขาย
ประสาทเทียมเปนครั้งแรกในปค.ศ.1943 โดย Warren McCulloch และ Walter Pitts แนวคิดสําคัญ
คือการคํานวณคาสัญญาณเอาทพุทโดยพิจารณาจากระดับกระตุนกลาวคือ นิวรอนจะใหสัญญาณ
เอาทพุทก็ตอเมื่อ ผลรวมของสัญญาณอินพุทมีคามากกวาระดับกระตุนซ่ึงแนวคิดนี้ยังคงเปนสวน
สําคัญในการพัฒนาโครงขายประสาทเทียมมาจนทุกวันนี้ 
 ในป 1949 Dinal Hebb จากคณะฟสิกสมหาวิทยาลัยแมคกริลไดสรางกฎการเรียนรูของ
โครงขายประสาทเทียมขึ้นเปนครั้งแรก ทฤษฎีของ Hebb กลาววาถานิวรอน 2 หนวยทํางานพรอม
กันคาน้ําหนักระหวางสายการเชื่อมโยงของทั้งสองนิวรอนตองลดลง 
 ในชวงป ค.ศ.1950 ถึง 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ยุคตอมา จนในป ค.ศ.1956 ก็ไดมีการ
สรางแบบจําลองโดยใชคอมพิวเตอรขึ้นสําเร็จ 
 ในป ค.ศ.1962 Frank Rosenblatt ไดเสนอทฤษฎีการเรียนรูของโครงขายที่เรียกวา Perceptrons 
การเรียนรูใชการปรับคาน้ําหนักภายในโครงขายจนกระทั่งไดคาสัญญาณเอาทพุทตรงกับสัญญาณ
เอาทพุทตัวอยาง 
 ในป  ค.ศ.1972  Kohonen ไดพัฒนาการเรียนรูของโครงขายดวยการแกไขคาน้ําหนักแบบ
เมตริกซ โดยอาศัยพ้ืนฐานจากทฤษฎีของ Hebb และในปเดียวกันเขาก็ไดเสนอทฤษฎีการเรียนรูของ
โครงขายประสาทเทียมแบบ Self-organizing โดยการจัดรวมนิวรอนเปนกลุม เพื่อใชในการ
วิเคราะหเสียงพูดและตอมา James Anderson ก็ไดพัฒนาโครงขายแบบ Brain-State-in-a-box เพื่อใช
ในการวินิจฉัยโรคและเรียนรูสูตรคูณตาง  ๆ 
 ในชวงป ค.ศ.1985-1990 Carpenter และ Grossberg ไดเสนอทฤษฎี Adaptive resonance 
สําหรับวิเคราะหขอมูลแบบไบนารี่ (ART1) และขอมูลอินพุทแบบตอเนื่อง (ART2) David Parker 
ไดเสนอทฤษฎีการเรียนรูแบบแพรคายอนกลับ   ทฤษฎีการเรียนรูของเขาใชการนําคาผิดพลาดของ
สัญญาณเอาทพุทที่คํานวณไดกับสัญญาณเอาตพุทตัวอยางกลับมาเปนคาแกไขน้ําหนัก 
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4.2  โครงขายประสาทตามทัศนคติชีววิทยา 
 แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม  ที่มีรายละเอียดไมเหมือนกันกับระบบประสาทตาม
ทัศนคติชีววิทยา  ซ่ึงก็แลวแตใหความสําคัญใดเปนหลัก  แตสวนใหญแลวจะเนนความสามารถของ
โครงขายที่นําคุณสมบัติมาใชงาน มากกวาเหตุผลตามทัศนคติชีววิทยาของโครงขาย  ถึงแมวาเกือบ
ทั้งหมดจะใหความสนใจเปนอยางมากกับความสามารถในการคํานวณของโครงขายประสาทเทียม
ก็ตามตอไปนี้จะไดอธิบายถึงลักษณะบางอยางของโครงขายประสาทเทียมตามทัศนคติชีววิทยา  ซ่ึง
อาจจะชวยใหเขาใจอยางชัดเจนถึงลักษณะพิเศษที่สําคัญของโครงขายประสาทเทียม  เพื่อเขาถึงจุด
แรกเริ่มสําหรับโครงขายประสาทเทียม  ในระบบโครงขายประสาทเทียมตามทัศนคติชีววิทยาไดให
แนวคิดลักษณะสําคัญถึงส่ิงที่เปนประโยชนตอการคํานวณอยางพิเศษ อุปมาเหมือนมีความใกลเคียง
กันมากระหวางโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมตามทัศนคติชีววิทยา (สมอง หรือ เซลล
ประสาท) และสวนประมวลผล (หรือโครงขายประสาทเทียม) ในความเปนจริงแลวโครงสรางของ
โครงขายประสาทเทียมแตละเซลลจะเปลี่ยนแปลงนอยมาก 
 โครงขายประสาทเทียมตามทัศนคติชีววิทยา มีสวนประกอบที่สําคัญและใหความสนใจเปน
พิเศษ เพื่อที่จะทําความเขาใจถึงโครงขายประสาทเทียม มีดวยกัน 3 สวน คือ เดนไดรต (Dendrite) 
โซมา (Soma) และแอกซอน (Axon) สําหรับ เดนไดรตจะรับสัญญาณมาจากนิวรอนอื่น สัญญาณก็
คือแรงกระตุนประจุไฟฟา ที่ถูกสงผานเขามายังชองไซแนบติก (Svnaptic) นั้นหมายถึงการสงผาน
ตามกระบวนทางเคมี พฤติการณของการแปรเปลี่ยนสงผานทางเคมี สัญญาณที่เขามา มีวิธีการคลาย
กับพฤติการณของน้ําหนักในโครงขายประสาทเทียม 
 โซมา หรือลําตัวเซลล  จะทําหนาที่รวมสัญญาณที่สงผานเขามา  ภายในตัวของโซมาจะทําให
เกิดแรงที่ตองการสงสัญญาณขามผานบนแอกซอนไปยังเซลลอ่ืน การสงสัญญาณจากนิวรอนได
เปนผลสําเร็จนั้นก็ดวยพฤติการณที่เปนผลระดับความดันของไฟฟาจากการเชื่อมตอที่ตางกันของ
ไอออน (Ion) บนแอกซอนของนิวรอนอีกดานหนึ่ง ในรูปที่ 4.1 แสดงโครงขายประสาทเทียมตาม
ทัศนคติชีววิทยาแบบทั่วไป เงื่อนไขที่พิเศษหลายอยางของการประมวลผลในโครงขายประสาท
เทียม ที่สําเร็จไดดวย คุณสมบัติของโครงขายประสาทเทียมตามทัศนคติชีววิทยา มีดังนี้  
 1.  สวนประมวลผล ที่รับสัญญาณเขามาหลายสวน 
 2.  สัญญาณอาจถูกแปรเปลี่ยนโดยน้ําหนัก ณ ที่การรับไซแนบ 
 3.  สวนประมวลผล ทําการรวมอินพุทน้ําหนัก 
 4.  ภายใตพฤติการณที่เหมาะสม นิวรอนจะสงสัญญาณเอาตพุท 
 5. เอาทพุทจากนิวรอนที่พิเศษอาจจะสงไปยังนิวรอนอื่นไดหลายเซลล (ตามกิ่งแขนงแอก
ซอน)  
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รูปท่ี  4.1  แสดงนิวรอนตามทัศนคติชีววิทยาแบบทัว่ไป 
 

4.3  โครงขายประสาทเทียมตามทัศนคติของคอมพิวเตอร 
 ปจจุบันวิศวกรและนักวิทยาศาสตรแขนงตางๆ  ไดพยายามพัฒนาเครื่องคอมพิวเตอรใหมี
ความฉลาดมากยิ่งขึ้น โดยพยามยามใหเครื่องคอมพิวเตอรมีการเรียนรูและสามารถทําการตัดสินใจ
ไดเอง หรือเปนสวนหนึ่งที่ชวยในการตัดสินใจในขั้นตน  ระบบการจําลองโครงขายประสาทเทียม
หรือระบบจําลองนิวรอนเน็ตเวอรค  (Artificial Neural Network System:ANNS) โครงขายประสาท
เทียมในทางทัศนคติของคอมพิวเตอรแลว  ก็จะประกอบดวยสวนประมวลผล ที่มีการเชื่อมตอถึงกนั
หลาย  ๆ  ตัว ทํางานกันในลักษณะคูขนานคลายกันนิวรอนในสมองมนุษย   เพื่อแปลงขอมูลจากรูป
หนึ่งเปนอีกรูปหนึ่ง การใชงานโครงขายประสาทเทียมจะเปนไปในรูปแบบของการสอนแทนการ
ปอนโปรแกรม   การสอนโดยใหตัวเลขที่แสดงถึงน้ําหนักความสําคัญกํากับไว ณ จุดเชื่อมตอตางๆ   
ที่อยูในสถาปตยกรรมของโครงขาย ในขณะที่โครงขายประสาทเทียมทํางานอยู    จะมีการปรับ
คาตัวเลขที่แสดงน้ําหนักความสําคัญ  โดยการใชเกณฑตาง ๆ เขามาชวยปรับเปลี่ยน จนทําใหผล
ของเอาทพุทนั้น  ๆ   ถูกตองเปนไปตามกลไกของโครงขายประสาทเทียมจนสามารถเรียนรูและ
จดจําได 
 

4.4  โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) 
โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) เปนระบบประมวลผลขอมูลที่มี

คุณลักษณะการทํางานเทียบไดกับโครงขายประสาทจริงทางชีววิทยา โครงขายประสาทเทียมนี้ได
พัฒนาการรูคิดหรือระลึกจําของมนุษยใหเปนแบบจําลองทางคณิตศาสตร ภายใตสมมติฐานดังนี ้
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 1.  โครงขายประสาทเทียม ประกอบดวยหนวยประมวลผลจํานวนมากมาย เรียกวา นิวรอน 
(Neuron, Unit, Cell หรือ Nodes) การประมวลผลขอมูลจะเกิดขึ้นไดที่นิวรอนนี้ 
 2. สัญญาณตาง  ๆ สงผานนิวรอนไดดวยการเชื่อมตอกันเปนลิงค (Link) 
 3. แตละลิงคจะมีความสัมพันธกับคาน้ําหนัก (Weight) ซ่ึงเปรียบเสมือนเปนคาที่ใหโครงขาย
ในการตัดสินใจแกปญหา โดยทั่วไป คาน้ําหนักนี้จะถูกคูณเขากับสัญญาณอินพุทเพื่อสงออกไปยัง
นิวรอนอื่น  ๆ  
 4.  แตละนิวรอนจะมีคาสถานะภายใน (Internal State) เรียกวาระดับการกระตุน (Activation 
หรือ Activity Level) ที่จะใหฟงกชันการกระตุน (Activation Function) ของสัญญาณอินพุทผลลัพธ   
เพื่อสงเปนสัญญาณเอาตพุทออกไปใหแกนิวรอนตัวอ่ืน  ๆ  ฟงกช่ันการกระตุนนี้ 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 4.2 แสดงโครงสรางพื้นฐานของโครงขายประสาทเทียม 
 
       4.4.1  คุณลักษณะสมบัติของโครงขายประสาทเทียม 
         จากหลักการเบื้องตนของโครงขายประสาทเทียม จะเห็นไดวาคุณลักษณะของโครงขาย
ประสาทเทียมจะถูกกําหนดโดย 
  1.  รูปแบบของการเชื่อมตอ (Connection) ระหวางนิวรอน เรียกวา  สถาปตยกรรม
โครงขาย (Net Architecture) 
  2. วิธีกําหนดคาน้ําหนักบนการเชื่อมตอ เรียกวาการเรียนรู (Training, Learning หรือ 
Algorithm)  
  3.  ฟงกชันการกระตุน (Activation Function) 
 

       4.4.2  สถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียม 
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         สถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียม สามารถจําแนกไดตามลักษณะโครงสราง
ของโครงขาย หรือจําแนกตามกระบวนการเรียนรู ซ่ึงในหัวขอนี้จะจําแนกตามลักษณะโครงสรางที่
ประกอบกันเปนโครงขายประสาทเทียม สามารถจําแนกออกไดเปนสามประเภท ดังนี้ 
 

      4.4.2.1  โครงขายประสาทเทียมชั้นเดียว (Single Layer) 
    สถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมชนิดนี้  ประกอบดวยอินพุทนิวรอน 

 เชื่อมตออยูกับเอาตพุทนิวรอน  โดยมีคาน้ําหนัก  เปน
ตัวปรับระดับสัญญาณอินพุท    ดังรูปที่ 4.3 แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบชั้น
เดียว    สวนคาน้ําหนักที่คํานวณไดจากเอาตพุท ถือวาเปนคําตอบของโครงขายประสาทเทียม จะ
สังเกตไดวาโครงขายประสาทเทียมชนิดชั้นเดียวนี้มีคาน้ําหนักเชื่อมอยูระหวางอินพุทและเอาตพุท
เพียงชั้นเดียว คาน้ําหนักแตละคาจะเปนอิสระตอกัน ไมสงผลกระทบตอการปรับคาน้ําหนักตัวอ่ืน 
จึงมักใชกับการประมวลผลขอมูลที่ไมซับซอนมากนัก 

)X,...,X,X( p21 )Y,...,Y,Y( m21 )W( i,k

   

 

 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 

รูปท่ี 4.3 แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว 
 

     4.4.2.2  โครงขายประสาทเทียมชนิดหลายชั้น (Multi Layer)  
            สถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมชนิดนี้    ประกอบกับคาน้ําหนักมากกวา
หนึ่งชั้นขึ้นไป    โครงขายประสาทเทียมชนิดนี้มีช้ันซอนเปนตัวเช่ือมระหวางชั้นอินพุทและชั้น
เอาตพุทโครงขายประเภทนี้สามารถใชวิเคราะหปญหาที่มีความซับซอนไดดีกวาชนิดชั้นเดียว แต
กระบวนการเรียนรูก็จะยุงยากมากวา  รูปที่ 4.4 แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบ
หลายชั้น 
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รูปท่ี 4.4 แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 
 
        4.4.2.3  โครงขายประสาทเทียมชนิดคอมเพททิทีฟว (Competitive Layer) 
    สถาปตยกรรมโครงขายประสาทเทียมชนิดนี้  เปนการเชื่อมโยงโครงขายหลาย ๆ 
โครงขายเขาดวยกัน   โครงขายยอย ( )kji1 A,A,A,A  ที่ประกอบกันเปนโครงขายใหญ จะ

เชื่อมตอกันดวยน้ําหนักซึ่งเปนคาคงที่ (-ε)   แตละโครงขายยอยมีสถาปตยกรรมภายในของตัวเอง 
ไมจําเปนตองเหมือนกันและเมื่อโครงขายยอยประมวลผลภายในแลว จะสงสัญญาณเอาตพุทไป

เปนสัญญาณอินพุทของโครงขายอ่ืนผานคาน้ําหนัก -ε  จนกระทั่งเหลือเพียงโครงขายยอยโครงขาย
เดียวที่ใหคาสัญญาณเอาตพุทไมเทากับศูนย 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 4.5  แสดงโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมชนิดคอมเพทททิีฟว 
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       4.4.3  การเรียนรูของโครงขาย 
  การกําหนดน้ําหนักของโครงขาย     มีวิธีการกําหนดคาเริ่มตนของน้ําหนัก (ในชวงการ
ฝกสอน) เปนการหาคาน้ําหนักที่เหมาะสมใหแกโครงขาย     ที่สามารถฝกสอนใหโครงขาย
ประสาทเทียมเกิดการเรียนรูได      โดยการปอนชุดขอมูลอินพุทและเอาตพุทตัวอยางที่ถูกตอง
ใหกับนิวรอนแตละเซลลและนิวรอนจะมีกระบวนการปรับคาน้ําหนักในระบบใหสอดคลองกับ
กลุมตัวอยางของชุดขอมูลอินพุทที่จุดเชื่อมโยงคาน้ําหนักจะถูกปรับแตงเปนไปตามฟงกช่ันการ
ทํางานของระบบ      ตามลักษณะพิเศษของกลุมตัวอยางที่ปอนให      ขั้นตอนนี้จําเปนมากที่จะ
แบงแยกคุณลักษณะของโครงขายประสาทเทียม  กระบวนการเรียนรูจะจําแนกออกเปนกลุมใหญ ๆ 
ดังนี้ 
 

      4.4.3.1  การเรียนรูแบบควบคุม (Supervised Learning) 
            ในการกําหนดแบบโครงขายประสาทเทียมสวนมาก   ไดรับความสําเร็จจากการ
ฝกสอน     ก็โดยการนําเสนออยางเปนลําดับของเวกเตอรการฝกสอนหรือรูแบบที่ดี (Pattern) ในแต
ละเวกเตอรเอาตพุทเปาหมายที่มีความสัมพันธกัน และไดคาน้ําหนักที่ผานการปรับแตงไดอยาง
เหมาะสมดี ในชวงขั้นตอนวิธีการเรียนรู กระบวนการนี้เปนที่รูจักอยางเดียวกัน คือ การเรียนรูแบบ
ควบคุม 
 

      4.4.3.2  การเรียนรูแบบอิสระ (Unsupervised Learning) 
   การฝกสอนวิธีนี้ใชหลักการปรับหาน้ําหนักดวยตัวเอง ที่จุดเชื่อมตอตางๆ  จะมีการ
เปรียบเทียบระหวางคาจากการคํานวณเอาตพุทที่ถูกตอง   นั้นหมายถึงการปรับน้ําหนักนั้นจะไมมี
การกําหนดคาสัญญาณที่ถูกตองไว    วาควรตั้งน้ําหนักในแตละจุดอยางไร แตอาศัยการปอนกลับ
ของสัญญาณแลวนํามาวิเคราะหหาคาของเซลลนิวรอนเอง 
 

       4.4.4  ชนิดของโครงขายประสาทเทียม  
         จากที่ไดกลาวมาแลวเกี่ยวกับโครงขายประสาท   ทั้งที่เปนแบบจําลองและเปนโครงขาย
ของเซลลประสาทจริงของมนุษย   จะมีการเชื่อมตอกันของโหนดในลักษณะของโครงขายอยาง
หนาแนน  เพื่อใหโครงขายสามารถเรียนรูและจดจําสิ่งที่เรียนรูมาแลวได   จากการเชื่อมโยงของ
โครงขายจะมีสองลักษณะดวยกัน คือ 
 1)  โครงขายที่สงสัญญาณแบบปอนไปขางหนา (Feedforward Network)  โครงขายชนิดนี้จะ
ประกอบดวยช้ันตาง  ๆ  ของโครงขาย   โดยชั้นแรกจะเปนชั้นอินพุท  และชั้นสุดทายเปนชั้นของ
เอาตพุท  สวนระหวางทั้งสองชั้นจะมีหรือไมมีก็ได  จะมีช้ันที่แทรกอยูภายในอีกก็ได  ซ่ึงจะขึ้นอยู
กับขั้นตอนที่ใชในการฝกสอนโครงขาย  เชน  ถาเปนโครงขายเปอรเซพตรอนแบบหลายชั้น 
(Multilayer Perceptron) ก็จะมีช้ันที่อยูระหวางอินพุทกับเอาตพุทอีก  ซ่ึงอาจจะมีมากกวาหนึ่งชั้นก็
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ได  สวนโครงขาย Self – Organizing Map ของโคโฮเนนจะมีเพียงชั้นอินพุทกับเอาตพุทเทานั้น   
การเชื่อมตอระหวางชั้นของโครงขายแบบสงสัญญาณปอนไปขางหนา  จะมีคาน้ําหนักเปนตัวเชื่อม
และสัญญาณอินพุทที่เขามาจะถูกสงไปตามทิศทางไปขางหนาจนถึงชั้นเอาตพุท  โดยไมมีการ
ปอนกลับ 
 2)  โครงขายที่สงสัญญาณแบบปอนกลับ (Feedback Network)  ในสวนแรกของโครงขายนี้จะ
เปนโครงขายแบบสงสัญญาณไปขางหนาเหมือนกับแบบแรก  แตมีสวนที่เพิ่มเขามา  คือ  สวนของ
การปอนกลับ (Feedback)  
 

4.5  ฟงกชั่นกระตุน(Activation function) 
 ฟงกช่ันกระตุนคือ ฟงกช่ันคํานวณคาสัญญาณเอาตพุทของนิวรอนโดยพิจารณาระดับผลรวม
ของสัญญาณอินพุทที่สงมายังนิวรอนแตละหนวยสําหรับอินพุทนิวรอน ฟงกช่ันกระตุนจะมี
ลักษณะเปน Identity function  ดังรูปที่ 4.6 
 สมการของ Identity function  :          f(x)=x      for all  x 
 ฟงกช่ันกระตุนที่ใชกันมากอีกฟงกช่ันหนึ่งคือ ฟงกช่ันของซิกมอยด ฟงกช่ันนี้ใหความ
ละเอียดในการพิจารณาคาเอาตพุทสูงเพราะใชความสัมพันธระหวางสัญญาณอินพุทและคาอนุพันธ
ของสัญญาณอินพุท ในกรณีที่ฟงกช่ันกระตุนของโครงขายมีขอบเขตของขอมูลในการวิเคราะหอยู
ระหวาง 0 ถึง 1 หรือสัญญาณไบนารีเรียกวา ฟงกช่ันไบนารีซิกมอยด (Binary sigmoid function)  
ดังรูปที่ 4.7 
  
 

 

 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 4.6 แสดงไอเดนดิตี้ฟงกช่ัน (Identity function) 
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รูปท่ี 4.7 แสดงฟงกช่ันไบนารีซิกมอยด 
 

ในกรณีที่ตองวิเคราะหขอมูลซ่ึงมีความซับซอนมาก การใชขอบเขตขอมูลในชวง 0 ถึง 1 อาจ
ใหคําตอบที่ไมละเอียดพอ ซ่ึงอาจทําใหเกิดความผิดพลาดตอการคํานวณคาสัญญาณเอาตพุทไดจึง
จําเปนตองขยายขอบเขตของขอมูลเปน -1 ถึง 1 เพื่อขยายชวงความชันของกราฟใหมีความละเอียด
มากขึ้น ฟงกช่ันของซิกมอยดที่ใชวิเคราะหขอมูลโดยมีขอบเขตอยูในชวง -1 ถึง 1 เรียกวา ฟงกช่ัน
ไบโพลารซิกมอยด (Bipolar sigmoid  function) ดังรูปที่ 4.8 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 4.8 แสดงฟงกช่ันไบโพลารซิกมอยด 
  

ฟงกช่ันกระตุนของโครงขายประสาทเทียมมีคุณสมบัติสําคัญหลายประการคือ ตองเปน
ฟงกช่ันตอเนื่อง (Continous function)  ใหคาผลลัพทจากการคํานวณเปนคาเฉพาะเพียงคาเดียวและ
สามารถคํานวณคาอนุพันธของขอมูลได  ยิ่งไปกวานั้นถาตองการใหการคํานวณมีประสิทธิภาพ
ควรเลือกสมการของฟงกช่ันกระตุนที่สามารถคํานวณคาอนุพันธไดงายและในการปรับคาน้ําหนัก
หรือไบอัสจะตองคํานวณคาอนุพันธดวยทุกครั้ง 
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4.6  โครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคายอนกลับ (Back-propagation NN)[15] 
 

       4.6.1  โครงสราง 
         โครงสรางพื้นฐานของโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคายอนกลับ (Back-propagation 
neural network : BP) ประกอบดวยนิวรอนเซลลที่เรียงกันอยูมากกวา 2 ช้ัน กลาวคือมีไดตั้งแต 3 
ช้ันขึ้นไป ซ่ึงประกอบดวยช้ันอินพุท (Input layer), ช้ันซอน (Hidden layer) และ ช้ันเอาตพุท 
(Output layer) ลักษณะของโครงขายชนิดนี้เปนโครงขายที่ปอนไปขางหนา โดยมีการเชื่อมโยงใน
แตละชั้นแบบตอถึงกันหมด นั่นคือ ทุก  ๆ  นิวรอนในชั้นอินพุทจะสงสัญญาณไปยังทุก  ๆ  นิวรอน
ในชั้นซอนชั้นแรกและทุก  ๆ  นิวรอนในชั้นซอนชั้นแรกจะสงสัญญาณไปยังทุก ๆ  นิวรอนในชั้น
ถัดไปจนในที่สุดทุก  ๆ  นิวรอนในชั้นซอนสุดทายจะสงสัญญาณไปยังทุก ๆ  นิวรอนในชั้นเอาต
พุท จากรูปที่ 4.9 แสดงโครงสรางพื้นฐานของโครงขายที่มี 3 ช้ัน 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 
รูปท่ี 4.9 แสดงแบบจําลองของโครงขายประสาทเทียมที่มี 2 ช้ันซอน [16] 
   

       รูปที่ 4.9 แสดงโครงขายประสาทเทียมที่มี 2 ช้ันซอน มีอินพุท  ชุด,  นิวรอนในชั้น
ซอนที่  1  และ 2 เทากับ  และ  และมีเอาตพุท S  ชุด สมาชิกของอินพุทเวคเตอร  แตละ
ตัวจะถูกเชื่อมเขากับนิวรอนแตละนิวรอนในชั้นซอนที่ 1 ดวยคาถวงน้ําหนัก  (เรียกวา Input 
weight, ) ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด  และเวคเตอร  ซ่ึงเปนผลลัพธของชั้นซอนที่ 1 
และมีขนาด  จะเปนอินพุทของชั้นซอนที่ 2 สมาชิกแตละตัวของเวคเตอร a  ก็จะถูกเชื่อมเขากับ
นิวรอนแตละนิวรอนในชั้นซอนที่  2  ดวยคาถวงน้ําหนัก     (เรียกวา Layer weight, )    
ซ่ึงเปนเมทริกขนาด  อินพุทของชั้นขอมูลเอาตพุท สมาชิกแตละตัวของเวคเตอร  จะถูก
เช่ือมเขากับนิวรอนแตละตัวในชั้นขอมูลเอาตพุทดวยคาถวงน้ําหนัก  ( )  ซ่ึงเปน

R
1S 2 3

1

W

S P
1W

1,1IW RS1 × 1a
1S

2W 1,2LW
12 SS × 2a

3 2,3LW
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เมตริกซขนาด  โดยที่เวคเตอร  ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด S  จะเปนผลลัพธของ
โครงขายประสาทเทียม 

23 SS × 3a 3

 

       4.6.2  แนวคิด [14] 
         ขั้นตอนการฝกสอนของโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคายอนกลับ จะสามารถแบง
ออกเปน 3 ขั้นตอนดวยกัน คือ ปอนขอมูลอินพุทไปขางหนา,  แพรคายอนกลับของคาผิดพราดที่
เกี่ยวของและปรับคาถวงน้ําหนัก 
         ระหวางปอนไปขางหนา จะเริ่มตนดวยการนําคาอินพุทที่ไดรับจากชั้นอินพุทมา
คํานวณหาผลรวมที่ไดรับในแตละนิวรอน แลวจึงสงผลลัพธไดสงตอไปยังชั้นซอนที่ 1 แตละ
นิวรอนในชั้นซอนที่ 1 จะทําการคํานวณดวยฟงกช่ันกระตุนในชั้นนั้น แลวจึงสงผลลัพธที่ไดสง
ตอไปยังชั้นซอนที่อยูถัดไป   ในชั้นซอนที่ 2 แตละนิวรอนในชั้นซอนที่ 2 จะทําการคํานวณดวย
ฟงกช่ันกระตุนในชั้นนั้น จากนั้นสงผลลัพธที่ไดสงตอไปยังชั้นถัดไป  สุดทาย แตละนิวรอนในชั้น
เอาตพุทจะทําการคํานวณดวยฟงกช่ันกระตุนในชั้นอาตพุต  เพื่อหาคําตอบหรือผลตอบสนองของ
โครงขายสําหรับแตละรูปแบบขอมูลที่ปอนให  ทิศทางการไหลของขอมูลเหลานี้จะเปนลักษณะ
เคล่ือนไปขางหนาจากชั้นของอินพุท  ผานชั้นของนิวรอนเซลลภายในไปสูช้ันเอาตพุท  วิธีการ
คํานวณของโครงขายลักษณะนี้ จึงมีช่ือตามลักษณะดังกลาววา  forward-propagation 
         ขั้นตอไปจะเปนการคํานวณแบบ  backward-propagation  สําหรับขั้นตอนนี้จะเปนการ
นําผลลัพธที่ไดจากเอาตพุทของโครงขายมาเปรียบเทียบกับเอาตพุทเปาหมายเพื่อคํานวณคา
ผิดพลาดที่เกี่ยวของ  แลวคาผลตางระหวางเอาตพุทของโครงขายกับเอาตพุทเปาหมายที่ไดจาก
โครงขายจะถูกสงถอยหลังกลับมายังชั้นซอนที่ 2 และสงตอไปยังนิวรอนตางๆ  ภายในชั้นซอนที่ 2 
แตละโนดจะไดรับคาผิดพลาดเพียงบางสวนขึ้นอยูกับนิวรอนเซลลนั้นเปนตัวที่สงผลมากหรือนอย
ไปสูเอาตพุทนั้น เพื่อปรับคาถวงน้ําหนักระหวางชั้นเอาตพุทกับชั้นซอนที่ 2 กระบวนการของการ
สงคาความผิดพลาดกลับมานั้นจะทําซ้ํากับชั้นถัดลงมาอีกจนกระทั่งทุกโนดในโครงขายไดรับสวน
แบงคาความผิดพลาดนั้น 
         ขั้นตอนสุดทายจะนําคาผิดพลาดที่ไดมาใชในการปรับคาถวงน้ําหนัก  ซ่ึงคาถวงน้ําหนัก
จะเปลี่ยนไปมากหรือนอยขึ้นอยูกับปริมาณของคาผิดพลาดที่ไดรับ  กระบวนการจะกลับไปทําซํ้า
ในขั้นตอนแรกจนกระทั่งคาผิดพลาดที่ไดมีคานอยกวาที่คาผิดพลาดต่ําสุดที่กําหนดไว ตอไปเปน
รายละเอียดของการทํางานในแตละขั้นตอน 
 1. แพรคาปอนไปขางหนา (Forward-propagation) 
 เมื่อขอมูลอินพุทปรากฏบนชั้นอินพุท ),...,1,( RRPR =  สัญญาณจากชั้นอินพุททั้งหมดจะ
ถูกสงมาตามสายเชื่อมโยงไปยังนิวรอนเซลลในชั้นถัดไป  แตละนิวรอนในชั้นซอนที่ 1 ถูก
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เชื่อมโยงดวยคาถวงน้ําหนัก  จะทําการคํานวณสัญญาณอินพุทของ

นิวรอนเซลลในชั้นซอนที่ 1 ไดจากสมการ 

),...,1( 111,1
,1 SSiw
RS

==

 

∑
=

+=
R

R
RRSSS

Piwbnet
1

1,1
,1

1
11                                           (4.1) 

 
ใชฟงกชันกระตุนเพื่อคํานวณสัญญาณเอาตพุท  ในชั้นซอนที่ 1 )( 1a

 
)( 1

1
S

netfa =                                                   (4.2) 

  
เมื่อสัญญาณเอาตพุท  ในชั้นซอนที่ 1 เอาตพุทที่ไดสงตอไปยังชั้นซอนที่ 2 โดยแตละ

นิวรอนในชั้นซอนที่ 2 ถูกเชื่อมโยงดวยคาถวงน้ําหนัก  จะทําการ

คํานวณสัญญาณอินพุทของนิวรอนเซลลในชั้นซอนที่ 2 ไดจากสมการ 

)( 1a

),...,1( 221,2
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∑
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11
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S

S
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alwbnet                                              (4.3) 

 
ใชฟงกชันกระตุนเพื่อคํานวณสัญญาณเอาตพุท  ในชั้นซอนที่ 2 )( 2a

 
)( 2

2
S

netfa =                                                       (4.4) 

 
 เมื่อสัญญาณเอาตพุท  ในชั้นซอนที่ 2 เอาตพุทที่ไดสงตอไปยังชั้นเอาตพุท  โดยแตละ
นิวรอนในชั้นเอาตพุท  ถูกเชื่อมโยงดวยคาถวงน้ําหนัก  จะทําการ

คํานวณสัญญาณอินพุทของนิวรอนเซลลในชั้นเอาตพุทไดจากสมการ 

)( 2a
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2,3 SSlw
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alwbnet                                            (4.5) 

 
ใชฟงกชันกระตุนเพื่อคํานวณสัญญาณเอาตพุท  ในชั้นเอาตพุท )( 3a

 
)( 3

3
S

netfa =                                                       (4.6) 
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 2)  แพรคายอนกลับของคาผิดพลาด (Back-propagation of error) 
 ในแตละนิวรอนของชั้นเอาตพุท  คาผิดพลาดของโครงขายจะเปนผลตางระหวางเอาตพุท
เปาหมายกับเอาตพุทของโครงขาย  คาผิดพลาดที่ไดจะถูกสงกลับเขามายังโครงขายใน
รูปของสัญญาณคาผิดพลาด (error  signal) การหาสัญญาณคาผิดพลาดที่ช้ันเอาตพุท หาไดจาก
สมการ 

)( 33 at −

 
)()( 3

333
S

netfat ′−=δ                                                  (4.7) 

 
คํานวณคาถวงน้ําหนักที่เกี่ยวของ  (ใชเพื่อปรับปรุงคาถวงน้ําหนัก  หลังจากนี้) โดยที่ 2,3

2,3 SS
lw α  

คือ  อัตราการเรียนรู  (Lenrning rate) 
 

232,3
2,3 alw

SS
αδ=Δ                                                      (4.8) 

 
คํานวณคาไบอัส (bias) ที่เกี่ยวของ (ใชเพื่อปรับปรุง  หลังจากนี้) 3

3S
b

 
33

3 αδ=Δ
S

b                                                         (4.9) 

 
และสง  ไปที่ช้ันซอนที่  2  3δ

ในแตละนิวรอนของชั้นซอนที่ 2 การหาสัญญาณคาผิดพลาดที่ช้ันซอนที่ 2 หาไดจากสมการ 
 

∑
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S
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netflwδδ                                          (4.10) 

 
คํานวณคาถวงน้ําหนักที่เกี่ยวของ (ใชเพื่อปรับปรุงคาถวงน้ําหนัก  หลังจากนี้) 1,2

1,2 SS
lw

 
121,2

1,2 alw
SS

αδ=Δ                                                  (4.11) 

 
คํานวณคาไบอัส (bias) ที่เกี่ยวของ (ใชเพื่อปรับปรุง  หลังจากนี้) 2

S
b 2

 
22

2 αδ=Δ
S

b                                                       (4.12) 

 



 
 53

 และสง  ไปยังชั้นซอนที่  1 2δ

ในแตละนิวรอนของชั้นซอนที่ 1 การหาสัญญาณคาผิดพลาดที่ช้ันซอนที่ 1 หาไดจากสมการ 
 

∑
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1

1,2
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S

S
SSS

netflwδδ                                           (4.13) 

 
คํานวณคาถวงน้ําหนักที่เกี่ยวของ  (ใชเพื่อปรับปรุงคาถวงน้ําหนัก  หลังจากนี้) 1,1

,1 RS
lwΔ

 

RRS
Plw 11,1

,1 αδ=Δ                                                 (4.14) 

 
คํานวณคาไบอัส (bias) ที่เกี่ยวของ  (ใชเพื่อปรับปรุง  หลังจากนี้) 1

S
b 1

 
11

1 αδ=Δ
S

b                                                     (4.15) 

 
 3.  ขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอส 
 ถาหากมีขอผิดพลาดขึ้น  คาผิดพลาดที่คํานวณไดจะถูกนํามาใชในการปรับน้ําหนักเพื่อให
โครงขายไดผลลัพธที่ถูกตอง  การปรับน้ําหนักสําหรับแตละนิวรอนในชั้นเอาตพุท  คํานวณไดจาก 
 

2,3
2,3

2,3
)(2,3

2,3
)(2,3 SSoldSSnewSS

lwlwlw Δ+=                                 (4.16) 

 
 สวนการปรับน้ําหนักของชั้นซอนที่  2  การทํางานจะเปนเชนเดียวกับสมการที่ 4.16 แตตัว
แปรตาง  ๆ  จะเปนของชั้นซอนอยู  สําหรับแตละนิวรอนในชั้นซอนที่ 2 ซ่ึงสามารถหาไดจาก 
 

1,2
1,2
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lwlwlw Δ+=                                  (4.17) 

 
สําหรับแตละนิวรอนในชั้นซอนที่ 1 
 

1,1
,1

1,1
)(,1

1,1
)(,1 RSoldRSnewRS

lwiwlw Δ+=                                    (4.18) 

    
 การปรับคาถวงน้ําหนักจะปรับทีละชั้นเอาตพุทกลับไปยังชั้นอินพุท  เมื่อเสร็จส้ินก็จะกลับสู
สวนของปอนไปขางหนาอีกครั้ง  เพื่อหาคาเอาตพุทของโครงขายใหมมาเปรียบเทียบกับคาเอาตพุท
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เปาหมาย  และดําเนินการปรับคาถวงน้ําหนักในสวนของแพรคายอนกลับเชนนี้สลับกันไป    
โดยวัฏจักรของการคํานวณหาคาความผิดพลาดและการปรับน้ําหนักจะคงดําเนินตอไปจนกระทัง่คา
ความผิดพลาดต่ํากวาที่กําหนดไวคาหนึ่งแลวจึงหยุดกระบวนการ  คาถวงน้ําหนักที่ไดจะเปนคาที่
เหมาะสมสําหรับทุกคูของอินพุทและคาเปาหมาย  ในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมชนิดแพร
คายอนกลับ  การคํานวณหาความผิดพลาดรวมของตัวอยาง หาไดจากคาเฉลี่ยของคาผิดพลาดยก
กําลังสอง ( Mean-square error, MSE) ระหวางคําตอบที่แทจริง  กับผลลัพธของโครงขาย
ประสาทเทียม  ในสมการ (4.19) 
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 โดยที่  N   =    จํานวนชุดของขอมูลฝกสอน 
    
 ในขั้นตอนการปรับน้ําหนักที่กลาวมาขางตน เปนหลักการพื้นฐานแตลําดับขั้นตอนการปรับ
คาถวงน้ําหนักและคาไบแอสของการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมชนิด  Feed-forward Neural 
Networks โดยใช  Neural Network Toolbox  นั้นมีอยูหลายวิธี  อาทิเชน Levenberg-Maquardt  
algorithm, Resilient Backpropagation, Conjugate Gradient  เปนตน แตละวิธีจะมีประสิทธิภาพ
และความรวดเร็วในการฝกสอนแตกตางกัน ตามที่ระบุไวใน Neural Network Toolbox User's 
Guide  นั้น  Levenberg-Maquardt algorithm มีประสิทธิภาพและความรวดเร็วในการฝกสอนสูง
ที่สุดในการศึกษานี้จึงไดนําเอาลําดับขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอสวิธีนี้มาใช  โดย
มีลําดับขั้นตอนการปรับคาถวงน้ําหนักและคาไบแอส  ดังสมการที่ 4.20 
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  โดยที่     X    คือคาถวงน้ําหนัก (w) และคาไบแอส (b) 
       คือ จาโคเบียนเมตริกซ  (Jacobian matrix)  ของอนุพันธของคา  
     ความผิดพลาด (แตละคา) ตอคา 

J

X  (แตละคา) 
     คือ Transpose matrix ของ  TJ J

     คือ  เมตริกซของคาผิดพลาด (Error) ระหวางคําตอบ (Target, )  
     กับคาที่โครงขายประสาทเทียมคํานวณได (Answer , a ) 

e 3

3

t

    I  คือ  Identity  matrix 
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จาโคเบียนเมตริกซของ            =  )(W )(WJ
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เมตริกซของคาผิดพลาด                                 =                                (4.23) 
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 โครงขายประสาทเทียมที่ฝกสอนดวยกฎการเรียนรูแบบแพรคายอนกลับนั้น จะมีจํานวน
นิวรอนในชั้นขอมูลอินพุท  และชั้นขอมูลเอาตพุทคงที่    ซ่ึงเทากับจํานวนของอินพุทและเอาตพุท 
ของปญหานั่นเอง  สวนจํานวนนิวรอนในชั้นซอนนั้นสามารถปรับเปลี่ยนไดตามความเหมาะสม
และไมมีจํานวนที่เปนสูตรสําเร็จ  ดังนั้นในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมจึงตองมีการ
ปรับเปลี่ยนจํานวนนิวรอนในชั้นซอน  เพื่อหาโครงสรางของโครงขายประสาทเทียมที่ใหคา
ผิดพลาดระหวางคําตอบที่แทจริงกับผลลัพธของโครงขายประสาทเทียมต่ําที่สุด (มีประสิทธิภาพสูง
ที่สุด)  จํานวนนิวรอนในชั้นซอนนอกจากจะมีผลตอประสิทธิภาพของโครงขายประสาทเทียมแลว
ยังมีผลตอระยะเวลาที่ใชในการฝกสอนอีกดวย   โครงขายที่มีจํานวนนิวรอนในชั้นซอนนอย  จะใช
เวลาในการฝกสอนนอยกวาโครงขายที่มีจํานวนนิวรอนในชั้นซอนมาก   เมื่อฝกสอนดวยเงื่อนไข
เดียวกัน  แตอยางไรก็ตาม    ไมสามารถสรุปไดวาโครงขายประสาทเทียมที่มีจํานวนนิวรอนในชั้น
ซอนมากจะมีประสิทธิภาพสูงกวาในโครงขายประสาทเทียมที่มีจํานวนนิวรอนในชั้นซอนนอย 
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4.7  โครงขายประสาทเทียมชนิดฟงกชันฐานรัศมี  (Radial Basis Function NN)[15] 
 โครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคายอนกลับและชนิดฟงกชันฐานรัศมีเปนสองชนิดของ
โครงขายประสาทเทียมปอนไปขางหนาที่นิยมใชกัน  โดยทั้งสองชนิดนี้มีลักษณะโครงสราง
พื้นฐานและการประมวลผลที่แตกตางกัน กลาวคือ  โครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคายอนกลับมี
จํานวนชั้นซอนมากกวาหรือเทากับหนึ่งชั้น และฟงกชันกระตุนในชั้นซอนสามารถใชไดทั้ง Log-
sigmoid   หรือ Tangent-sigmoid   นอกจากนี้ในชั้นซอนของโครงขายประสาทเทียมชนิดแพรคา
ยอนกลับจะทําการประมวลผลระหวางคาอินพุทกับคาถวงน้ําหนักโดยใชผลคูณภายใน  (Inner 
products)  ในขณะที่โครงขายประสาทเทียมชนิดฟงกชันฐานรัศมีมีจํานวนชั้นซอนเพียงแคช้ันเดียว  
และใชฟงกชันกระตุนชนิด  Radial  basis  เทานั้น สวนการประมวลผลระหวางอินพุทกับคาถวง
น้ําหนักจะใชการคํานวณระยะหางยูคลิเดียน  (Euclidean  distance) 
 

       4.7.1  โครงสราง 
        โครงสรางพื้นฐานของโครงขายประสาทเทียมชนิดฟงกชันฐานรัศมี (Radial basis 
function  neural  network :  RBF)  ประกอบดวยนิวรอนเซลลที่เรียงกันอยูมากกวา 2 ช้ันกลาวคือ  มี
ไดตั้งแต  3 ช้ันขึ้นไป  ซ่ึงประกอบดวย  ช้ันอินพุท (Input  layer), ช้ันซอนหรือบางครั้งเรียกวา  ช้ัน
ฐานรัศมี  (Radial  basis  layer)  และ ช้ันเอาตพุทหรือบางครั้งเรียกวาชั้นเชิงเสน (Linear  layer) 
ลักษณะของโครงขายชนิดนี้เปนโครงขายที่ปอนไปขางหนา   โดยมีการเชื่อมโยงในแตละชั้นแบบ
ตอถึงกันหมดนั่นคือ  ทุก  ๆ  นิวรอนในชั้นอินพุทจะสงสัญญาณไปยังทุก  ๆ  นิวรอนในชั้นฐาน
รัศมี  และทุก ๆ  นิวรอนในชั้นฐานรัศมีจะสงสัญญาณไปยังทุก ๆ  นิวรอนในชั้นเอาตพุท  จากรูปที่ 
4. แสดงโครงสรางพื้นฐานของโครงขายประสาทเทียมชนิดฟงกชันฐานรัศมี 

       รูปที่ 4.10 แสดงโครงขายประสาทเทียมชนิดฟงกชันฐานรัศมี  มีอินพุท R  ชุด,  นิวรอน
ในชั้นฐานรัศมี  เทากัน  และมีเอาตพุท  ชุด  สมาชิกของอินพุทเวคเตอร 1S 2S P  แตละตัวจะถูก
เชื่อมเขากับนิวรอนแตละนิวรอนในชั้นฐานรัศมีดวยคาถวงน้ําหนัก  (เรียกวา Input  weight, 

)  ซ่ึงเปนเมตริกซขนาด  และเวคเตอร   ซ่ึงเปนผลลัพธของชั้นฐานรัศมี  โดยมี
ขนาด  จะเปนอินพุทของชั้นเชิงเสนหรือช้ันเอาตพุท สมาชิกแตละตัวของเวคเตอร  ก็จะถูก
เชื่อมเขากับนิวรอนแตละนิวรอนในชั้นเชิงเสน  ดวยคาถวงน้ําหนัก  (เรียกวา Layer weight, 

) ซ่ึงเปนเมริกขนาด  เชนเดียวกันกับชั้นฐานรัศมี  โดยที่  เวคเตอร  ซ่ึงเปน
เมตริกซขนาด  จะเปนผลลัพธของโครงขายประสาทเทียม 

1W
1,1IW RS ×1 1a

1S 1a
2W

1,2IW 12 SS × 2a
2S
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รูปท่ี 4.10 แสดงแบบจําลองของโครงขายประสาทเทียมชนิดฟงกชันฐานรัศมี  [16] 
  
       4.7.2  แนวคิด [14] 
         ขั้นตอนการฝกสอนของโครงขายประสาทเทียมชนิดฟงกชันฐานรัศมี  จะสามารถแบง
ออกเปน 2 ขั้นตอนดวยกัน  คือ  ปอนขอมูลอินพุทไปขางหนาและกระบวนการปรับคาถวงน้ําหนัก
ดวย OLS 
        ระหวางปอนไปขางหนา  จะเริ่มตนดวยการนําคาอินพุทที่ไดรับจากชั้นอินพุทมา
คํานวณหาระยะหางกับคาถวงน้ําหนักในแตละนิวรอน  แลวจึงสงผลลัพธที่ไดสงตอไปคํานวณ
ฟงกชันกระตุนชนิดฐานรัศมี  จากนั้นสงผลลัพธที่ไดสงตอไปยังชั้นเอาตพุทซ่ึงอยูถัดไป  ในชั้น
เอาตพุท แตละนิวรอนในชั้นเอาตพุท  จะทําการคํานวณหาผลรวมที่ไดรับในแตละนิวรอนกับคา
ไบอัส  แลวจึงสงผลลัพธที่ไดสงไปคํานวณกับฟงกชันกระตุนชนิดเชิงเสน  เพื่อหาคําตอบหรือ
ผลตอบสนองของโครงขายสําหรับแตละรูปแบบขอมูลท่ีปอนให  ทิศทางการไหลของขอมูลเหลานี้
จะเปนลักษณะเคลื่อนไปขางหนา 
        ขั้นตอนสุดทายจะนําคาผิดพลาดที่ไดมาใชในการปรับคาถวงน้ําหนักดวยกระบวนการ
เรียนรู  Orthogonal Least Squares (OLS) โดยในกระบวนการนี้คาถวงน้ําหนักในชั้นฐานรัศมีจะ
เปล่ียนไปตามจํานวนนิวรอนในชั้นฐานรัฐมี ),...,1( NMN =  และจะทําซ้ํากระบวนการนี้ไป
จนกระทั่งจํานวนนิวรอนในชั้นฐานรัศมีมีคาเทากับจํานวนชุดฝกสอน  หรือจนกวาคาผิดพลาดที่ได
มีคานอยกวาคาผิดพลาดผลรวมยกกําลังสอง  (Sum-square error, SSE)  ที่ไดกําหนดไว  ในสมการ 
(4.24)จึงไมมีการปรับคาถวงน้ําหนักใด  ๆ  ทั้งส้ิน 

∑
=

−=
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i
ii atSSE

1

222 )(                                            (4.24) 

 
ตอไปเปนรายละเอียดของการทํางานในแตละขั้นตอน 
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 เมื่อขอมูลอินพุทปรากฏบนชั้นอินพุท ),...1,( RRPR =  สัญญาณจากชั้นอินพุททั้งหมดจะ
ถูกสงมาตามสายเชื่อมโยงไปยังนิวรอนเซลลในชั้นถัดไป   ในชวงรอบแรกๆ  แตละนิวรอนในชั้น
ฐานรัศมี  ถูกเชื่อมโยงดวยคาถวงน้ําหนักที่อยูในชั้นฐานรัศมี  (โดยจะ
กําหนดใหมีขนาดของคาถวงน้ําหนักในชั้นฐานรัศมีมีขนาดเล็กแลวจึงคอย  ๆ  เพิ่มขนาดของคา
ถวงน้ําหนักในชั้นฐานรัศมีเพิ่มขึ้นตามจํานวนรอบที่คํานวณ) ขณะนั้น  จะทําการคํานวณสัญญาณ
เอาตพุทของนิวรอนเซลลในชั้นฐานรัศมี  ไดจากสมการ 
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จากสมการที่ 4.25 สามารถนํามาเขียนสมการใหมไดเปน 
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 Spread  คือ  คากระจายของฟงกชันกระตุนชนิดฐานรัศมี   
 
 เมื่อสัญญาณเอาตพุท  ในชั้นฐานรัศมี  เอาตพุทที่ไดสงตอไปยังชั้นเอาตพุท  โดยแตละ
นิ ว ร อ น ใ น ชั้ น เ อ า ตฺ พุ ท   ถู ก เ ชื่ อ ม โ ย ง ด ว ย ค า ถ ว ง น้ํ า ห นั ก ที่ อ ยู ใ น ชั้ น เ อ า ต พุ ท 

 จะทําการคํานวณสัญญาณอินพุทของนิวรอนเซลลในชั้นเอาตพุทได
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 การปรับคาถวงน้ําหนักจะปรับโดยเพิ่มจํานวนรอบทีละรอบ และดําเนินการปรับคาถวง
น้ําหนักเชนนี้  ไปเรื่อย ๆ  จนกระทั่งคาความผิดพลาดต่ํากวาที่กําหนดไวคาหนึ่งแลวจึงหยุด
กระบวนการเรียนรู OLS ในการฝกสอนโครงขายประสาทเทียมชนิดฟงกชันฐานรัศมี  นอกจากจะ
ปรับคาถวงน้ําหนักโดยเพิ่มจํานวนรอบแลว  ยังสามารถทําการเพิ่มคากระจายของฟงกชันกระตุน
ชนิดรัศมี (spread) ควบคูกันไป  เพื่อคาถวงน้ําหนักและคาไบอัสที่ไดจะเปนคาที่เหมาะสมสําหรับ
ทุกคูของอินพุทและคาเปาหมาย 
 

 


