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Artificial Neural Networks คืออะไร
– ANNs นับเป็นสาขาหน่ึงของปัญญาประดษิฐ์ (Artificial 

Intelligence, AI) 
– ANNs คือระบบการคาํนวณทีส่ร้างเลยีนแบบการทาํงานของระบบสมอง

มนุษย์ เพ่ือใช้ประโยชน์ในการคาดคะเนเหตุการณ์จากข้อมูลทีม่อียู่เช่น การ
พยากรณ์อากาศ การพยากรณ์หุ้นในตลาดหลกัทรัพย์ 

– ในปัจจุบันเร่ิมมกีารนําเอา ANNs มาใช้ในการพยากรณ์ทางด้านอุทกวทิยา 
(Mason et al. 1996, Fernando and 
Jayawardena 1988) 

– นอกจากนีไ้ด้มกีารพฒันา ANNs ไปใช้ประโยชน์ในสาขาอ่ืน ๆ มากมาย เช่น 
Image Processing  และ Pattern Recognition  



- Natural Intelligent System
- Machine Learning Algorithms

ANNs มีช่ือเรียกอ่ืนอีกเช่น

เซลล์ประสาทในสมองคน



มนุษย์จาํได้อย่างไร
ในเมืองย่างกุ้ง ประเทศพม่า ปี ค.ศ. 
1974 ชายช่ือภนัทนัตะ  วจิติตสาระ 
สามารถท่องจาํข้อความในคัมภร์ีพุทธ
ศาสนาจาํนวน 16,000 หน้าได้ นับว่า
เป็นปรากฏการณ์เหนือธรรมดา คนเรา
แทบทกุคนสามารถจดจาํข้อมูลจาํนวน
มากได้อย่างน่าอัศจรรย์ใจ

ในช่วงการเรียนรู้ เดก็ที่มีอายุถงึ 
6 ขวบจะรู้จกัใช้ศัพท์ประมาณ 
6,000 คาํ อีกช่ัวชีวติต่อจากนัน้คน
ทั่วไปจะเรียนรู้ศัพท์เพิ่มขึน้อีก
ราว 14,000 คาํเท่านัน้



ข้อมูลข่าวสารที่เกบ็ไว้ในความทรงจาํ
ระยะยาวอาจถกูแปลงเป็นภาพอะไรสัก
อย่าง แล้วเกบ็ไว้ในเซลล์สมองส่วน
นอก เซลล์ประสาทนีมี้จาํนวนกว่า 
100,000 ล้านเซลล์ แต่ละเซลล์เช่ือมกับ
เซลล์อ่ืน ๆ อีก 10,000 จุด เกดิเป็น
เครือข่ายโยงใยที่ซับซ้อนอย่างไม่น่าเช่ือ

โครงสร้างของ Neuron ในสมองมนุษย์



Neurons ในสมองมนุษย์

 Dendrites คือ ส่วนท่ีทาํหนา้ท่ีรับขอ้มูล (Accept Inputs)
 Soma  คือ ส่วนท่ีประมวลผลขอ้มูลเบ้ืองตน้ (Process inputs)
 Axon       คือ ส่วนท่ีแปลงขอ้มูลท่ีไดป้ระมวลเบ้ืองตน้เป็นผลลพัธ์ท่ี

            ตอ้งการ
(Turn the processed input into outputs)

 Synapses  คือ เสน้ประสาทท่ีทาํหนา้ท่ีเช่ือมต่อเพื่อการส่ือสารกบั 
Neurons อ่ืนในระบบสมอง   

(Electrochemical contact between neurons)

โครงสร้างของ Artificial Neuron ใน ANNs
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Broom Balancer with Vision Feedback

การออกแบบ Artificial Neural 
Networks

 กาํหนด Neurons ในแต่ละ Layer โดยกาํหนดให ้Layer แรกคือ Input Layer 
และ Layer สุดทา้ย คือ Output Layer ส่วน Layer  ท่ีอยูต่รงกลางเรียกวา่ 
Hidden Layer อาจมี 1 หรือมากกวา่ 1 Layer กไ็ด ้จาํนวน Neurons  ใน 
Input Layer จะเท่ากบัจาํนวน Inputs (X) และจาํนวน Neurons ใน 
Output Layer จะเท่ากบัจาํนวน Outputs (Z) Neurons ใน Hidden 
Layers คือ Neurons ท่ีทาํหนา้ท่ีในการประมวลผลขอ้มูลเพื่อแปลง Inputs เป็น 
Outputs

 กาํหนดการเช่ือมโยง (Connection) ระหวา่ง Neurons ซ่ึงอยูต่่าง Layers และ 
Neurons ใน Layer เดียวกนั

 สอน Network ใหเ้รียนรู้ (Learn) ความสมัพนัธ์ระหวา่งขอ้มูลและผลลพัธ์ท่ีตอ้งการ  
เพื่อสร้างค่า Connection Weight (Wi) ท่ีเหมาะสม โดยใชข้ดุขอ้มูลท่ีเรียกวา่ 
Training Data Set



รูปแบบการเช่ือมโยงของ Artificial 
Neurons ใน ANNs

รูปแบบของการเช่ือมโยงระหว่าง Neuron

 Fully Connected
– Neurons แต่ละตวัใน Layer ท่ี 1 จะเช่ือมต่อกบั Neurons ทุกตวัใน Layer ท่ี 2

 Partially Connected
– Neurons แต่ละตวัใน Layer ท่ี 1 เช่ือมต่อกบั Neurons บางตวัใน Layer ท่ี 2 เท่านั้น

 Feed Forward
– Neurons ใน Layer ท่ี 1 ส่ง Output ให ้Neurons ใน Layer ท่ี 2 แต่จะไม่ไดรั้บ  

Feedback จาก Neurons ใน Layer ท่ี 2
 Bi-directional

– Output จาก Neurons ใน  Layer ท่ี 2 จะถูกสัง่กลบัมาเป็น Input ของ Neurons ใน 
Layer ท่ี 1 



กระบวนการเรียนรู้ (Learning) ของ 
Artificial Neural Networks

Unsupervised Vs. Supervised

Unsupervised Learning
 ในระบบการเรียนรู้แบบ Unsupervised      Hidden 

Neurons จะปรับตวัเองโดยไม่ตอ้งการความช่วยเหลือจากภายนอก 
ไม่ตอ้งมีตวัอยา่งผลลพัธ์เพ่ือให ้ Neurons ไดเ้รียนรู้ กระบวนการ
เรียนรู้แบบน้ีเรียกวา่ Learning by Doing



Supervised Learning

 เป็นระบบการเรียนรู้ซ่ึงตอ้งการครูช่วยสอน ซ่ึงครูในความหมายน้ีคือ ชุดขอ้มูล
ฝึกอบรม (Training Data Set)      Neurons ใน Hidden 
Layer จะปรับค่า Weight แบบสุ่ม (Random) หรือหมุนเวยีน 
(Rotation) ตามผลของการคาํนวณผลลพัธ์   ระบบการเรียนรู้แบบน้ีอาจ
เรียกไดอี้กอยา่งหน่ึงวา่ Reinforcement Learning 

 ระบบการเรียนรู้แบบ Supervised ซ่ึงนิยมใชส้าํหรับกรณีท่ีมีหลาย 
Layer และมีระบบการเช่ือมโยงแบบ Feed Forward คือ Back 
Propagation ซ่ึงถือเป็นระบบการเรียนรู้ท่ีมีระบบการส่งขอ้มูลเก่ียวกบั
ความคลาดเคล่ือน  ในการคาํนวณผลลพัธ์กลบัไปปรับค่ากาํลงัในการเช่ือมโยง
ระหวา่ง Layer เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการคาํนวณของระบบ

Perceptorn



ตวัอย่างการใช้ Artificial Neural 
Network ในการประมาณค่า



 X1 = ln (Fetch)
 X2 = Wind Run (km/day) โดยกาํหนดให้ X2 

คือค่าจุดถงึกลางช้ัน ซ่ึงมค่ีาเท่ากบั 175, 300, 562.5 และ 700  
km/day

 X3 = Relative Humidity (%) โดยกาํหนดให้ 
X3 คือ จุดกึง่กลางช้ันซ่ึงมค่ีาเท่ากบั 40, 55 และ 70% สามารถเขยีน
ฟังค์ช่ันความสัมพนัธ์ระหว่าง Kp และ X1, X2, X3 ได้ดงันี้

Kp =f (X1, X2,X3)…………………(3)

จากสมการท่ี 3Kp = f (X1, X2, X3) 
ให้ X1, X2, X3  คือ Inputs
Kp คือ Output



ผลการวเิคราะห์หาสมการถดถอยของ Kp

โครงสร้าง Artificial Neurons และการ
เช่ือมโยงของ Neurons ในแต่ละ Layers



ขั้นตอนการทาํงาน (คาํนวณ) ของ Neurons ใน 
ANNs





Functions

ANNs 
Mathematical 

Model



ANNs Paper#1
Deriving A General Operating Policy for Reservoirs Using ANNs

by H.Raman and V. Chandramouli(ASCE Wat.Res.Plnng.&Mngt. Vol.122

Research Methodology

(1) Calculate Daily Dt

(2) Run DP at 2 week interval for 20 years of 
historical data to determine the optimal 
release(min.SSD). Using 10,5,3 and 2 mcm. 
Discretization levels.

DP Algorithm



Dynamic Programming Model

(3) Develop operating policy by
(3.1) Multiple Regression Model

Rt=a*St+b*It+c*Dt+d
(3.2) ANNs



(3) Standard Operating 
Policy(SOP)

Rt

Dt

St +It

Emptying     Filling         Spilling

(4) Compare the performance of 
derived policy DPR, DPN, SOP 
and SDP by simulating the 
reservoir operations for 3 years 
period and using SSD 
performance index as indicator



.

ANNs Paper #2
Multireservoir Modeling with 

Dynamic Programming and ANN
by V.Chandramouli and H.Ramman.



DPN3
Model

Multiple Linear 
Regression(DPR3)Model



Neural Network (DPN3) Model

Performance of DPN3 and DPR3

Reservoir Node

DPN3 DPR3

7 201933.1 240599.9

8 13070.7 16372.6

Objective Function Value 

for 19 Years of Data



สรุป
Artificial  Neural Networks เป็นเทคนิคใหม่ที่
น่าสนใจ ซ่ึงสามารถนํามาใช้ในการประมาณค่า หรือการพยากรณ์ทาง
วศิวกรรมชลประทาน โดยมคีวามคลาดเคล่ือนตํา่ แต่อาจมปัีญหายุ่งยาก
ในการพฒันา Algorithm และการเขยีนโปรแกรมเพ่ือค้นหา 
Weight ทีเ่หมาะสม อย่างไรกต็ามปัจจุบันม ี
Commercial Softwares สําหรับช่วยออกแบบและ
วเิคราะห์ ANNs  ซ่ึงจะช่วยทาํให้การใช้ ANNs  ไม่ยุ่งยากอย่าง
ทีค่ดิ

Available
ANNs 

Softwares









I hope that 
ANNs will be 

useful to 
you.

Thank You



ANNs Paper#1
Deriving A General Operating Policy for Reservoirs Using ANNs

by H.Raman and V. Chandramouli 

(ASCE Wat.Res.Plnng.&Mngt. Vol.122)

Research Methodology

(1) Calculate Daily Dt

(2) Run DP at 2 week interval for 20 years of 
historical data to determine the optimal release 
(min.SSD). Using 10, 5, 3 and 2 mcm. Discretization 
levels.

DP Algorithm



Dynamic Programming Model

(3) Develop operating policy by
(3.1) Multiple Regression Model

Rt=a*St+b*It+c*Dt+d

(3.2) ANNs



(4)Standard Operating Policy(SOP)

Rt

Dt

St +It

Emptying     Filling         Spilling

(5) Compare the performance of 
derived policy DPR, DPN, SOP 
and SDP by simulating the 
reservoir operations for 3 years 
period and using SSD 
performance index as indicator



.

ANNs Paper #2
Multireservoir Modeling with Dynamic 
Programming and ANN
by V.Chandramouli and H.Ramman.



DP Model

Multiple Linear 
Regression(DPR3)Model



Neural Network (DPN3) Model

Performance of DPN3 and DPR3
Reservoir Node

DPN3 DPR3

7 201933.1 240599.9

8 13070.7 16372.6

Objective Function Value 

for 19 Years of Data



Artificial Neural Networks

โดย ดร.วราวุธ  วุฒิวณิชย

อารัมภบท

ยุคนีเ้ปนยุคคอมพิวเตอร ใครท่ีไมรูจักคอมพิวเตอรคงมีนอยมาก ในยุค
คอมพิวเตอรมีวิทยาการใหมๆ เกิดขึ้นมาอยางมากมาย สํ าหรับคนรุนใหมอาจถือวาวิทยาการ
เหลานี้เปนเรื่องธรรมดา แตสํ าหรับคนที่เรียนจบมาหลายปแลว เม่ือมาไดยินไดฟงวิทยาการใหม
ๆ อาจรูสึกวาเหลือเชื่อ อาจรูสึกวายาก หรืออาจรูสึกวาไมมีประโยชนกับเรา แลวแตจะคิด

เรื่องที่อยากจะพูดถึงในชลกรฉบับวันชูชาติปนี้ คือ Artificial Neural Networks
(ANNs) บางคนแปลเปนภาษาไทยวา “ระบบประสาทประดิษฐ” ฟงดูแลวแปลกๆ   ANNs ไม
ใชของใหมอะไรในยุคป2000 แตยังถือวาใหมมากสํ าหรับผูเขียนซ่ึงสมัยเรียนหนังสือยังไมเคยได
ยินใครพูดถึง ยังไมมีการสอนในมหาวทิยาลัย จ ําไดวาเม่ือ 7 ปท่ีแลวมี Professor ทางวิศวกรรม
ชลประทาน จาก Colorado State University สหรัฐอเมริกาไดแวะมาเยี่ยมคณะวิศวกรรมศาสตร
มก. และไดบรรยายพิเศษใหอาจารยในคณะฟงเกี่ยวกับการน ําเอา Expert System มาใชในงาน
วิจัยทางดานวิศวกรรมชลประทานและไดกลาวถึง ANNs   ผูเขียนไดไปรวมฟงดวย รูสึกวา ANNs
นี่นาสนใจ แตรูสึกวายากและซับซอนเกินกวาจะเอามาใชงานไดจริง ประกอบกับไมคอยไดยินคน
ในวงการชลประทานบานเราพูดถึงเรื่องนี้จึงไมไดติดตาม จนกระทั่งเร็วๆนี้ไดอานบทความใน
Journal of Irrigation and Drainage Engineering ของ ASCE พูดถึงการเอา ANNs มาใชในการ
Interpolate คา FAO Blaney-Criddle b Factor ของสมการ Potential Evapotranspiration
(Trajkovic et al. 2000) ซ่ึงไดกลาวถึง ANNs แบบฟงเขาใจงาย  ผูเขียนเลยมีความยากรูเกี่ยว
กับ ANNs มากขึ้น จึงไดศึกษาคนควาโดยการหาขอมูลจาก Internet และคุยกับคนที่พอมีความรู
ทางดานนี้ จึงคิดวา ANNs นาจะมีประโยชนตอการศึกษาและวิจัยทางดานวิศวกรรมชลประทาน
และไมยากอยางที่คิดไวตอนแรก จึงอยากเผยแพรความรูเบื้องตนเกี่ยวกับ ANNs ใหพวกเราชาว
ชลกรไดรูจักไว  โดยเฉพาะนิสิตปริญญาโทสาขาวิชาวิศวกรรมชลประทานภาคพิเศษ ท่ีกํ าลังจะเริ่ม
ทํ าวิทยานิพนธ

                                            
รองศาสตราจารย ภาควิชาวิศวกรรมชลประทาน คณะวศิวกรรมศาสตร มหาวทิยาลัยเกษตรศาสตร วิทยาเขต
กํ าแพงแสน จ.นครปฐม 73140
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Artificial Neural Networks คืออะไร

ANNs นับเปนสาขาหนึ่งของปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence, AI) ซ่ึง
ถูกพัฒนาขึ้นมาในยุคคอมพิวเตอร  ANNs คือระบบการคํ านวณท่ีสรางเลียนแบบการทํ างานของ
ระบบสมองมนุษย เพื่อใชประโยชนในการคาดคะเนเหตุการณจากขอมูลที่มีอยูเชน การพยากรณ
อากาศ การพยากรณหุนในตลาดหลักทรัพย และในปจจุบันเริ่มมีการน ําเอา ANNs มาใชในการ
พยากรณทางดานอุทกวิทยา (Mason et al. 1996, Fernando and Jayawardena 1988) นอกจาก
นี้ไดมีการพัฒนา ANNs ไปใชประโยชนในสาขาอื่น ๆ มากมาย เชน Image Processing  และ
Pattern Recognition  ANNs มีชื่อเรียกอื่นอีกเชน Machine Learning Algorithms, Natural
Intelligent System

Neurons ในสมองมนุษย
องคประกอบพื้นฐานของสมองมนุษยคือ Neurons ซ่ึงก็คือกลุมเซลลประสาทท่ี

ทํ าหนาท่ีในการจดจ ํา คิด น ําความรู และประสบการณที่บันทึกไวในสมองมาใชตัดสินใจในชีวิต
ประจ ําวัน แตละ Neurons อาจจะเชื่อมตอกับ Neurons อื่น ๆ มากถึง 200,000 Neurons พลัง
สมองของมนุษยเกิดจาก Neurons จํ านวนมากมาย และระบบการเชื่อมตอแบบซับซอนของ
Neurons จ ํานวนมากเหลานี้  Neurons ของมนุษยตามหลักวิชาประสาทวิทยา (Neuroscience) จะ
แบงออกเปน 4 สวน ดังรูปที ่1 แตละสวนมีฟงกชันการทํ างานดังนี้

Dendrites คือ สวนท่ีทํ าหนาที่รับขอมูล (Accept Inputs)
Soma คือ สวนท่ีประมวลผลขอมูลเบ้ืองตน (Process inputs)
Axon คือ สวนท่ีแปลงขอมูลที่ไดประมวลเบื้องตนเปนผลลัพธที่ตองการ

(Turn the processed input into outputs)
Synapses คือ เสนประสาทที่ท ําหนาที่เชื่อมตอเพื่อการสื่อสารกับ Neurons อื่น

ในระบบสมอง  (Electrochemical contact between neurons)

ในระบบประสาทของสมองมนุษย Dendrites ทํ าหนาที่รับขอมูลจากแหลงตาง ๆ
แลวสงให Soma  ประมวลผลขอมูลเบ้ืองตน หลังจากนั้น Axon จะแปลงขอมูลตาง ๆ เปนผล
ลัพธแลว Synapses จะสงผลลัพธให Neurons อื่นเพื่อชวยกันสรางผลลัพธขั้นสุดทาย ความจริง
แลวการทํ างานของระบบประสาทในสมองมนุษยมีความซับซอนเกินกวาที่มนุษยจะเขาใจได ท่ี
กลาวมาแลวเปนเพียงแนวความคิดเกี่ยวกับการทํ างานของ Neurons อยางงาย ๆ ที่จะน ํามาใชใน
การพัฒนา Artificial Neural Networks ซึ่งจะกลาวถึงในหัวขอถัดไป
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Dendrites : Accept Inputs

รูปท่ี 1  โครงสรางของ Neuron ในสมองมนุษย

Sum Transfer

X1

X2

X3

W1

W2

W3

Wi

∑
=

=
n

1i iX iW  I Y = f (I)

Dendrites : Accept Inputs

Soma : Process the Inputs

Axon : Turn the Processed
Inputs into Outputs

Synapses : Electrochemical
Contact Between Neurons
.

รูปท่ี 2  โครง

Inputs(Xi)    Weights(Wi)

Xi

Xn

.

.

.

Wn
สรางของ Artificial Neuron ใน ANNs

Output Path

Processing Element
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Artificial Neurons
Artificial Neurons คือหนวยพื้นฐานของ ANNs ซึ่งจ ําลองการท ํางานของฟงกชัน

ท้ัง 4 ใน  Neurons ของสมองมนุษย อยางไรก็ตาม Artificial Neurons มีโครงสรางการทํ างานท่ี
งายกวา  Neurons ในสมองมนษุยมาก   รูปท่ี 2 แสดงโครงสรางการทํ างานของ 1 Neuron ถา
กํ าหนดใหขอมูลท่ีปอนเขาสู Artificial Neurons คือ X1, X2 ,……, Xn  ขอมูลแตละตัวจะถูกคูณ
ดวย Weight  W1, W2,…….., Wn ตามลํ าดับ    Artificial Neurons  จะน ําขอมูลท้ัง n มารวมกัน
ซึ่งเรียกวา Activation  กอนที่จะแปลง (Transfer) ขอมูลเปนผลลัพธแลวสงให  Neurons  ตัวอื่น
นํ าไปประมวลผลในลักษณะเดียวกันเพ่ือสรางผลลัพธข้ันสุดทาย

วิธีการประมวลผลเบื้องตนของ Artificial Neurons โดยการนํ าขอมูลท้ังหมดมา
รวมกัน (Activation) ซ่ึงสามารถแสดงในรูปของการหาผลบวก (Summation) ดังสมการ

I = ∑ Wi. Xi ………………………..(1)

หลังจากนั้น Artificial Neurons  จะแปลงคาผลบวก หรอื Activation (I) เปน
ผลลัพธ (Y) โดยใชฟงคชั่นทางคณิตศาสตรที่ไมยุงยากซับซอนมากนัก เชน Logistic, Linear,
Hyperbolic Tangent, Sine หรอื Gaussian เปนตน

Y = f (I) ………………………..(2)

ฟงกชัน f(I) คือ Transfer Function  หรอื Response Function   

ข้ันสุดทาย Artificial Neurons ในสวนท่ีผลิตผลลัพธ (Output Layer) จะน ํา Y
ที่ไดจาก Neurons ตาง ๆ มาประมวลเปนผลลัพธข้ันสุดทาย (Z) ในทํ านองเดียวกับ Neurons ตัว
อื่นๆ คือ การ Weight    การหาผลบวก (Summation) และแปลงคา (Transfer)

การออกแบบ  Artificial Neural Networks

การออกแบบ ANNs เปนขั้นตอนที่ยุงยากและซับซอน และตองลองผิดลองถูก
(Trial & Error) พอสมควรกอนที่จะได ANNs ที่ตองการ ขั้นตอนการออกแบบ ANNs พอจะ
อธิบายไดดังนี้

♦  กํ าหนด Neurons ในแตละ Layer โดยกํ าหนดให Layer แรกคือ Input
Layer และ Layer สุดทาย คือ Output Layer สวน Layer  ที่อยูตรงกลาง
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เรียกวา Hidden Layer อาจม ี 1 หรือมากกวา 1 Layer ก็ได ดังรูปที ่ 3
จ ํานวน Neurons  ใน Input Layer จะเทากับจ ํานวน Inputs (X) และจ ํานวน
Neurons ใน Output Layer จะเทากับจ ํานวน Outputs (Z) Neurons ใน
Hidden Layers คือ Neurons ท่ีทํ าหนาท่ีในการประมวลผลขอมูลเพื่อแปลง
Inputs เปน Outputs

♦  กํ าหนดการเช่ือมโยง (Connection) ระหวาง Neurons ซึ่งอยูตาง Layers
และ Neurons ใน Layer เดียวกัน

♦  สอน Network ใหเรียนรู (Learn) ความสัมพันธระหวางขอมูลและผลลัพธท่ี
ตองการ  เพื่อสรางคา Connection Weight (Wi) ท่ีเหมาะสม โดยใชขุดขอ
มูลท่ีเรียกวา Training Data Set

รูปที่ 3  รูปแบบการเช่ือมโยงของ Artificial Neurons ใน ANNs

X1

X2

Xn

Z1

Zm

Input Layer
Hidden Layer

(can be more than 1 layer) Output layer
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รูปแบบของการเชื่อมโยงระหวาง Neuron

Neurons แตละตัวจะตอกับ Neurons ตัวอื่นตามระบบการเชื่อมตอที่สรางขึ้น
Output ของ Neurons ตัวหนึ่งจะเปน Input ของ Neurons ตัวอื่นตอไป การเชื่อมตออาจเปนแบบ
เช่ือมทางเดียว (Unidirectional) หรือแบบเชื่อม 2 ทาง (Two-way connection) ก็ได

Neurons ใน Layer หนึ่งอาจเชื่อมโยงหรือไมเชื่อมโยงกับ Neurons ตัวอื่นใน
Layer เดียวกันก็ได แต Neurons ใน Layer หนึ่งจะตองเชื่อมโยงกับ  Neurons อยางนอย 1 ตัว
ใน Layer อ่ืนเสมอ

การเชื่อมโยงของ Neurons ระหวาง Layer ซึ่งเรียกวา Inter-Layer Connections
สามารถแบงเปนแบบตาง ๆ ไดดังนี้

♦  Fully Connected
Neurons แตละตัวใน Layer ท่ี 1 จะเชื่อมตอกับ Neurons ทุกตัวใน Layer ท่ี 2

♦  Partially Connected
Neurons แตละตัวใน Layer ท่ี 1 เชื่อมตอกับ Neurons บางตัวใน Layer ท่ี 2
เทานั้น

♦  Feed Forward
Neurons ใน Layer ท่ี 1 สง Output ให Neurons ใน Layer ท่ี 2 แตจะไมได
รับ  Feedback จาก Neurons ใน Layer ท่ี 2

♦  Bi-directional
Output จาก Neurons ใน  Layer ท่ี 2 จะถูกสั่งกลับมาเปน Input ของ
Neurons ใน Layer ท่ี 1

ในโครงสรางของ ANNs ที่ซับซอนมาก ๆ Neurons จะมีการเชื่อมโยงกันเองใน
Layer เดียวกัน ซึ่งเรียกวา Intra-Layer Connection ซึ่งจะไมขอกลาวถึงในที่นี้

กระบวนการเรียนรู (Learning) ของ Artificial Neural Networks

Artificial Neurons สามารถเรียนรูไดเชนเดียวกับสมองมนุษย ดังนั้นบางคนจึง
เรียก ANNs วา Machine Learning Algorithm    Neurons เรียนรูโดยการปรับคา Connection
Weight เพื่อใหไดผลลัพธท่ีมีความคลาดเคล่ือน (Error) นอยท่ีสุด กํ าลังของการเชื่อมโยงระหวาง
Neurons จะแสดงอยูในรูปของคา Weight
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ความสามารถในการเรียนรูของ ANNs ขึ้นอยูกับโครงการสรางของ ANNs ท่ี
ออกแบบไวและวิธีการในการฝกอบรม (Training) ซึ่งสามารถแบงวิธีการเรียนรูออกไดเปน 2
แบบคือ

1. Unsupervised Learning
ในระบบการเรียนรูแบบ Unsupervised      Hidden Neurons จะปรับตัวเองโดย

ไมตองการความชวยเหลือจากภายนอก ไมตองมีตัวอยางผลลัพธเพ่ือให  Neurons ไดเรียนรู
กระบวนการเรียนรูแบบนี้เรียกวา Learning by Doing

2. Supervised Learning
เปนระบบการเรียนรูซึ่งตองการครูชวยสอน ซ่ึงครูในความหมายน้ีคือ ชุดขอมูล

ฝกอบรม (Training Data Set)      Neurons ใน Hidden Layer จะปรับคา Weight แบบสุม
(Random) หรือหมุนเวียน (Rotation) ตามผลของการค ํานวณผลลัพธ   ระบบการเรียนรูแบบนี้
อาจเรียกไดอีกอยางหนึ่งวา Reinforcement Learning

ระบบการเรียนรูแบบ Supervised ซ่ึงนิยมใชสํ าหรับกรณีที่มีหลาย Layer และมี
ระบบการเชื่อมโยงแบบ Feed Forward คือ Back Propagation ซึ่งถือเปนระบบการเรียนรูที่มี
ระบบการสงขอมูลเกี่ยวกับความคลาดเคลื่อน  ในการค ํานวณผลลัพธกลับไปปรบัคาก ําลังในการ
เชื่อมโยงระหวาง Layer เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการคํ านวณของระบบ

ตัวอยางการใช Artificial Neural Network ในการประมาณคา

เพื่อใหเกิดความเขาใจในทฤษฎีของ ANNs  ดีย่ิงข้ึน  จะขอยกตัวอยางการใช
ANNs  ลดความคลาดเคล่ือนในการประมาณคาสัมประสิทธิ์ถาดวัดการระเหย Kp จากคา
ความเร็วลม ความช้ืนสัมพันธ และระยะทางจากถาดวัดการระเหยแบบ เอ  ถึงขอบพื้นที่ปลูกหญา
(Upwind Fetch of Low-Growing Vegetation) โดยใชขอมูล Kp ของ Doorenbos and Pruitt
(1977) ดังตารางท่ี 1
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ตารางที่ 1  คาสัมประสิทธิ์ถาดวัดการระเหย Kp (Doorenbos and Pruitt, 1977)

Wind Run Fetch Relative Humidity (%)
(km/day) (m) ≤ 40 40-70 ≥ 70

< 175
-
-
-

1
10
100
1,000

0.55
0.65
0.70
0.75

0.65
0.75
0.80
0.85

0.75
0.85
0.85
0.85

175-425
-
-
-

1
10
100
1,000

0.50
0.60
0.65
0.70

0.60
0.70
0.75
0.80

0.65
0.75
0.80
0.80

425-700
-
-
-

1
10
100
1,000

0.45
0.55
0.60
0.65

0.50
0.60
0.65
0.70

0.60
0.65
0.70
0.75

> 700
-
-
-

1
10
100
1,000

0.40
0.45
0.50
0.55

0.45
0.55
0.60
0.60

0.50
0.60
0.65
0.65

จากตารางท่ี 1 ถากํ าหนดให

X1 = ln (Fetch)
X2 = Wind Run (km/day) โดยกํ าหนดให X2 คือคาจุดถึงกลางชั้น

ซ่ึงมีคาเทากบั 175, 300, 562.5 และ 700  km/day
X3 = Relative Humidity (%) โดยกํ าหนดให X3 คือ จุดกึ่งกลางชั้น

ซ่ึงมีคาเทากบั 40, 55 และ 70%

สามารถเขียนฟงคชั่นความสัมพันธระหวาง Kp และ X1, X2, X3 ไดดังนี้

Kp = f (X1, X2, X3 ) …………………………(3)
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โดยท่ัวไป  จะสามารถหา f (X1, X2, X3 ) ไดโดยวิธีการวิเคราะหการถดถอย
แบบพหุคูณ (Multiple Regression)ท่ัวไป ซึ่งเปนที่รูจักกันด ี หรือใชเทคนิคการวิเคราะหการถด
ถอยแบบดรรชน ี (Indicator Regression Techniques) ซึ่งเปนวิธีการวิเคราะหการถดถอยแบบ
พหุคูณขั้นสูง สามารถวิเคราะหกรณีที่ตัวแปรอิสระบางตัวไมไดมีคาเปนตัวเลข แตเปนชวงคาหรือ
กลุมคา (Categorical หรอื Qualitative Data) ได โดยการแปลงตัวแปรอิสระ ซ่ึงมีคา n ชวงคา
(Classes) เปนตัวแปรอิสระใหม n-1 ตัว กอนทํ าการวิเคราะหการถดถอยแบบพหุคูณตามปกติ
(วราวุธ. 2543)

ผลการวิเคราะหหาฟงคชั่นของ Kp โดยวิธีการวิเคราะหการถดถอยแบบพหุคูณ
และการวิเคราะหการถดถอยแบบดรรชนี  ไดความสัมพันธดังตารางที ่2

ตารางที่ 2  ผลการวิเคราะหหาสมการถดถอยของ Kp

วิธี ฟงคชั่น Kp R2 Mean Square
Error

Multiple
Regression

p
^
K = 0.4827+0.0243X1
         -0.0004X2+0.0045X3

0.9496 0.00069

Indicator
Regression Techniques

p
^
K = 0.5944+0.0243X1
         -0.0583X2-0.1333X3

         -0.2083X4+0.0813X5

         +0.1344X6

(วราวุธ. 2543)

0.9597 0.00055

ผลการวิเคราะหหาสมการของ  p
^
K  (Predicted Kp) ในตารางท่ี 2 จะเห็นไดวา

เทคนิคการวิเคราะหการถดถอยแบบดรรชนีใหคา R2 สูงกวา และ Mean Squared Error (MSE)
ต่ํ ากวา ซึ่งแสดงวาเทคนิคการวิเคราะหการถดถอยแบบดรรชนีจะชวยลดคาความคลาดเคลื่อนใน
การประมาณคา Kp ไดดีกวาสมการซึ่งไดจากการวิเคราะหการถดถอยแบบพหุคูณธรรมดา
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การใช Artificial Neural Networks  ประมาณคา Kp

จากสมการท่ี 3 Kp = f (X1, X2, X3)
ให X1, X2, X3  คือ Inputs

Kp คือ Output

จะสามารถออกแบบ Neurons, Input Layer,  Hidden Layers และ Output
Layer ไดดังรูปที่ 4

รูปท่ี 4  โครงสราง Artificial Neurons และการเชื่อมโยงของ Neurons
ในแตละ Layers สํ าหรับการประมาณคา Kp

X1 = ln(Fetch)

X2 = Wind Run

X3 = RH(%)

Kp

Input Layer
(1 Neuron)

2 Hidden Layers
(4 Neurons in Each Layer)

Output Layer
  (1 Neuron)
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จากรูปที ่ 4 กํ าหนดใหจํ านวน Neurons ใน Input Layer มี 3 Neurons ตาม
จ ํานวน Input Variables (X1, X2, X3) และให Neurons ใน Output Layer มี 1 Neuron สํ าหรับ
Kp ซึ่งเปนคาที่ตองการให ANNs คํ านวณ และก ําหนดใหมี 2 Hidden Layers แตละ Layer มี 4
Neurons

ขั้นตอนการท ํางาน (ค ํานวณ) ของ Neurons ใน ANNs  ที่ออกแบบไวในรูปที่
4 สามารถอธิบายพอเปนสังเขปไดดังน้ี

(1) Neurons ใน Input Layer แปลงคา X1 ใหมีคาอยูระหวาง –1 ถึง 1 โดยใช
Scaling Function  งาย ๆ เชน

'
iX   = 2 (

iXmin-iXmax
iXmin-iX

)-1 ……………………(4)

เม่ือ i = 1, 2, 3

(2) แตละ Neurons ใน Hidden Layer ท่ี 1 จะคํ านวณคาผลรวม (Activation)
ดังสมการ

I1j  =   j)
3

1i i
'.X ij(W θ+∑

=
 ………….………(5)

เม่ือ i = 1, 2, 3  และ  j = 1, 2, 3, 4,     ;   θj = bias term ของ Neuron j

แลวแปลงโดยใช Transfer Function แบบ Logistic เชน

jI1-
e1

1        jY1

+

= .…………………(6)

แตละ Neurons ใน Hidden Layer ท่ี 2 จะน ําผลการคํ านวณของ 4 Neurons ใน
Hidden Layer ท่ี 1 มาคํ านวณในทํ านองเดียวกัน

∑
=

+=
4

1j k)j.Y1 jk(W      kI2 θ   ………..…..……(7)

เม่ือ j = 1, 2, 3, 4 และ k  = 1, 2, 3, 4    ;    θk = bias term ของ Neuron k
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kI2-
e1

1        kY2
+

= ……………………….(8)

(3) Neuron ใน Output Layer ซ่ึงมี 1 Neuron จะทํ าการคํ านวณหาผลลัพธ Kp
โดยใชวิธีการคํ านวณแบบเดียวกับ Neurons อื่น ๆ

I3 = θ+∑
=

4

1k kY2 k w …………….……….(9)

I3-e1

1             Y3
+

= ………………….(10)

Kp  = f (Y3) ………………….(11)
f(Y3) จะมีลักษณะคลายฟงคชั่นในการแปลงคา Xi เปน  Xi

’

f(Y3)   =    3a-)
2a

1a-Y3
(oa  ………………….(12)

เม่ือ a0, a1, a2, a3   คือคาสัมประสิทธ์ิของสมการ

หลังจากออกแบบ ANNs แลวจะเลือกขอมูลบางสวนจากตารางที ่ 1 แบบสุม
(Random) เพื่อฝกอบรม ANNs  ตามกระบวนการเรียนรูแบบ Supervised  จนไดความคาคลาด
เคล่ือนในการประมาณคา Kp ตามท่ีกํ าหนด ซ่ึงผลลัพธท่ีไดคือคา Weight ในการเช่ือมโยง
Neurons ตาง ๆ ท่ีสามารถน ํามาใชในการประมาณคา Kp ตาม Algorithm ที่ออกแบบไว

การออกแบบและการฝกอบรม ANNs  โดยเฉพาะการกํ าหนด Neurons ระบบ
การเชื่อมโยงระหวาง Neurons ในแตละ Layer และการเลือกรูปแบบของฟงคชั่นตาง ๆ เปน
กระบวนการทํ าซํ้ า ซึ่งจะตองคอย ๆ ทดลองเปนขั้นเปนตอนจนไดผลลัพธในการประมาณคา Kp
ตามที่ตองการ

ถึงแมวาฟงคชั่นในการแปลงคาของแตละ Neurons จะเปนฟงคชั่นงาย ๆ แตการ
คํ านวณหา Weight ในการเชื่อมโยงในระบบที่มี Neurons จ ํานวนมากไมใชเรื่องงาย จึงจ ําเปนตอง
เขียนโปรแกรมคอมพิวเตอรเพื่อชวยในการคนหาคา Weight ท่ีดีท่ีสุด
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ผลการใช ANNs  ที่ออกแบบไวในรูปที่ 4 และตามขั้นตอนที่กลาวมาแลว จะทํ า
ให ANNs  สามารถประมาณคา Kp โดยมี Mean Squared Error เทากับ 0.00507  ซึ่งตํ่ ากวาการ
ประมาณคาโดยสมการที่ไดจากการวิเคราะหการถดถอยแบบดรรชนี

รูปท่ี 5 แสดงผลการประมาณคา Kp โดยใชสมการถดถอยแบบพหุคูณเทียบกับ
ANNs  ซึ่งจะเห็นไดวาก ําลังในการประมาณคา Kp ของ ANNs ในรูปของคา R2 สูงกวาวิธีอื่น

รูปท่ี 5  ผลการเปรียบเทียบคา Predicted Kp และคา Actual Kp
โดยสมการถดถอยและโดยวิธี ANNs
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สรุป

Artificial  Neural Networks เปนเทคนิคใหมท่ีนาสนใจ ซึ่งสามารถน ํามาใชใน
การประมาณคา หรือการพยากรณทางวิศวกรรมชลประทาน โดยมีความคลาดเคล่ือนต่ํ า แตอาจมี
ปญหายุงยากในการพัฒนา Algorithm และการเขียนโปรแกรมเพื่อคนหา Weight ท่ีเหมาะสม
อยางไรก็ตามปจจุบันมี Commercial Softwares สํ าหรับชวยออกแบบและวิเคราะห ANNs  ซึ่งจะ
ชวยทํ าใหการใช ANNs  ไมยุงยากอยางท่ีคิด
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