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ABSTRACT 
Understanding unsaturated soil water flow is essential for precision agriculture and water resources 

management. Traditional numerical methods for solving the Richards’ equation often encounter instability at the 
wetting front and computational burdens due to grid discretization. This study evaluates the performance of 
Physics-Informed Neural Networks (PINNs) in simulating one-dimensional soil-water flow under irrigation 
conditions, using HYDRUS-1D data for loamy soil as a reference. The PINN architecture features four hidden 
layers with 64 neurons each, incorporating a sinusoidal activation function and a soft-clipping technique to 
enhance automatic differentiation efficiency and ensure mathematical stability near saturation limits. Results 
indicate exceptionally high performance, with a correlation coefficient (r) exceeding 0.99 and a Root Mean Square 
Difference below 0.004 for both training and testing datasets. The model accurately captured the highly  
non-linear movement of steep wetting fronts and daily irrigation-induced dynamics without numerical oscillations. 
Despite minor initial oscillations at t = 0, PINNs demonstrated a robust ability to learn physical laws and mass 
conservation. This research confirms the potential of PINNs as reliable surrogate models, offering a mesh-free 
alternative for analyzing soil water dynamics. 
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บทคดัย่อ 
ความเขา้ใจพฤตกิรรมการไหลน ้าในดนิไม่อิม่ตวัเป็นพืน้ฐานส าคญัส าหรบัเกษตรแม่นย าและการจดัการ

ทรพัยากรน ้า วธิเีชงิตวัเลขแบบดัง้เดมิที่ใชแ้ก้สมการรชิาร์ดมกัประสบปัญหาความไม่เสถียรเชงิตวัเลขบรเิวณ
แนวรุกของน ้าและขอ้จ ากดัในการก าหนดขนาดกรดิ การศกึษานี้จงึมุ่งประเมนิสมรรถนะของโครงข่ายประสาท
เทยีมทีร่บัรูฟิ้สกิส์ (PINNs) ในการจ าลองการไหลของน ้าในดนิแบบหนึ่งมติภิายใต้สภาวะการใหน้ ้าชลประทาน 
โดยใชข้อ้มลูจากแบบจ าลอง HYDRUS-1D ส าหรบัดนิร่วนเป็นเกณฑอ์า้งองิ โครงสรา้ง PINNs ประกอบดว้ยชัน้
ซ่อน 4 ชัน้ ชัน้ละ 64 นิวรอน ร่วมกบัการใชฟั้งก์ชนักระตุ้นแบบไซน์ (SIREN) และเทคนิค Soft-clipping เพื่อ
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เพิม่ประสทิธภิาพการหาอนุพนัธอ์ตัโนมตัแิละป้องกนัความผดิพลาดทางคณิตศาสตร ์ผลการศกึษาพบว่า PINNs 
มคีวามแม่นย าสงูมาก โดยมค่ีาสมัประสทิธิส์หสมัพนัธ ์(r) มากกว่า 0.99 และค่า RMSD ต ่ากว่า 0.004 ทัง้ในชุด
ขอ้มูลฝึกสอนและทดสอบ แบบจ าลองสามารถจบัลกัษณะการเคลื่อนทีข่องแนวรุกของน ้าทีม่คีวามชนัสงูและการ
แปรผนัตามรอบการใหน้ ้ารายวนัไดอ้ย่างเสถยีรโดยไม่เกดิการแกว่งตวัเชงิตวัเลข แมจ้ะพบการแกว่งตวัเลก็น้อย 
ณ เวลาเริม่ต้น (t = 0) แต่ PINNs แสดงใหเ้หน็ถงึความสามารถในการเรยีนรูก้ฎทางฟิสกิสแ์ละการอนุรกัษ์มวล
ได้อย่างมปีระสทิธภิาพ งานวจิยันี้ยนืยนัศกัยภาพของ PINNs ในฐานะแบบจ าลองตวัแทนที่เชื่อถือได ้ซึ่งช่วย
กา้วขา้มขอ้จ ากดัของวธิกีารแบบแบ่งกรดิดัง้เดมิในการวเิคราะหพ์ลวตัน ้าในดนิ 

ค าส าคัญ: โครงข่ายประสาทเทียมที่ร ับรู้ฟิสิกส์ สมการริชาร์ด พลศาสตร์น ้ าในดิน การเรียนรู้เชิงลึก  
       ดนิไม่อิม่ตวั 

บทน า 
พลวตัของน ้าในดินไม่อิ่มตวั โดยเฉพาะใน

บรเิวณเขตรากพชื เป็นขอ้มูลพื้นฐานส าคญัส าหรบั
การก าหนดการใหน้ ้าชลประทานและการวางแผนการ
จดัการน ้าในระบบเกษตรแม่นย า (Vereecken et al., 
2016) สมการของริชาร์ดสัน-ริชาร์ด (Richardson-
Richards Equation) (Richards, 1931; Richardson, 
1922)  หรือที่ นิ ยม เรี ยกกันว่ าสมการริชาร์ ด 
(Richards’ Equation) สามารถใชอ้ธบิายการเคลื่อนที่
ของน ้ าในดินไม่อิ่มตัวในเชิงคณิตศาสตร์  เพื่อ
วิเคราะห์การแปรผนัของปริมาณน ้าในดินทัง้ในมิติ
เวลาและพืน้ที ่อย่างไรกต็าม เนื่องจากสมการรชิาร์ด
มคีวามไม่เป็นเสน้ตรงสูง การหาค าตอบเชงิวเิคราะห์ 
(Analytical Solution) จึ ง ท า ไ ด้ เ ฉพ า ะภ า ย ใ ต้
สมมติฐานและเงื่อนไขขอบเขตที่เรียบง่ายเท่านัน้ 
(Barry et al., 1993; De Luca & Cepeda, 2016; 
Tracy, 2006) การหาค าตอบด้วยวิธี เชิงตัวเลข 
(Numerical Methods) จึงกลายเป็นเครื่องมือหลัก
ใ น ช่ ว ง ที่ ผ่ า น ม า  (Farthing & Ogden, 2017;  
Zha et al., 2019) อาทิ  วิ ธีผลต่ างจ ากัด  (Finite 
Difference Method) (Chávez-Negrete et al., 2018) 
วิธีองค์ประกอบจ ากัด (Finite Element Method) 
(Kamil et al., 2024; List & Radu, 2016)  หรือวิธี
ปรมิาตรจ ากดั (Finite Volume Method) (Eymard et al., 
1999; Lai & Ogden, 2015; Phankamolsil & 
Kositsakulchai, 2008) นอกจากนี้ ซอฟต์แวร์ส าเรจ็รูป
อย่าง HYDRUS-1D (Šimůnek et al., 2016) ยังเป็น
เครื่องมือที่ได้รบัความนิยมและเป็นที่ยอมรบัอย่าง
กวา้งขวางส าหรบัการจ าลองการเคลื่อนทีข่องน ้าในดนิ 

แม้ว่าวิธีเชิงตัวเลขจะเป็นมาตรฐานสากล 
แต่การประยุกต์ใช้ในบางกรณีกลบัพบข้อจ ากดับาง
ประการ โดยเฉพาะความจ าเป็นในการก าหนดกริด 
(Grid) ที่มีความละเอียดสูงเพื่อป้องกันปัญหาการ
แกว่งตัวเชิงตัวเลข (Numerical Oscillation) บริเวณ
แนวรุกของน ้า (Wetting Front) ซึง่มผีลต่อเสถยีรภาพ
และมภีาระการค านวณเพิม่ขึน้เมื่อต้องจ าลองในพืน้ที่
บรเิวณขนาดใหญ่ (Zha et al., 2019) ในช่วงไม่กี่ปีที่
ผ่านมา เทคโนโลยกีารเรยีนรูเ้ชงิลกึ (Deep Learning) 
จึงได้เข้ามามีบทบาทส าคัญในการแก้สมการเชิง
อนุพนัธ์เพื่อก้าวขา้มขอ้จ ากดัด้านภาระการค านวณ
ดงักล่าว อย่างไรก็ตาม โครงข่ายประสาทเทยีมแบบ
ดัง้เดิมที่ขบัเคลื่อนด้วยข้อมูล แม้จะมีประสทิธิภาพ
สูง แต่ยงัมขีอ้จ ากดัส าคญัด้านความสามารถในการ
ตีความและไม่สามารถอธิบายผลลัพธ์โดยอ้างอิง
กลไกทางฟิสิกส์ได้ ซึ่งมักถูกเปรียบเทียบว่าเป็น 
“กล่องด า” (Black Box) (Karniadakis et al., 2021) 

ดว้ยเหตุนี้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมที่
ร ับรู้ ฟิ สิกส์  (Physics-Informed Neural Networks, 
PINNs) จงึได้รบัการพฒันาขึน้เพื่อบูรณาการจุดเด่น
ของทัง้สองศาสตร์เขา้ดว้ยกนั โดยมกีารผนวกกฎทาง
ฟิสกิสเ์ขา้กบัฟังก์ชนัสูญเสยี (Loss Function) (Chen 
et al., 2023)  โครงสร้ างของ PINNs ได้ ร ับการ
ออกแบบใหใ้ชค้วามสมัพนัธ์ของอนุพนัธ ์(Derivative) 
ในการประมวลผลลัพธ์ภายใต้การควบคุมของ
กฎเกณฑท์างฟิสกิส ์(Cuomo et al., 2022; Raissi et al., 
2019) ซึ่งในการศึกษานี้คือสมการริชาร์ด แนวทาง
ดงักล่าวไม่เพยีงช่วยรกัษาความถูกต้องทางฟิสิกส์ 
แต่ยงัเป็นวิธีการแบบไร้กริด (Mesh-free) ที่ช่วยลด
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ขอ้จ ากดัในการก าหนดขนาดกริดซึ่งเคยเป็นปัญหา
หลักของวิธีเชิงตัวเลขแบบดัง้เดิม (Raissi et al., 
2019) การศกึษาวจิยัล่าสุดได้เริม่ประยุกต์ใช ้PINNs 
เพื่อประเมนิปรมิาณน ้าในดนิ (Chavoshi et al., 2025; 
Guan et al., 2024) และจ าลองลักษณะการไหลของ
น ้าในดิน (Bandai & Ghezzehei, 2022; Chen et al., 
2023; Patel & Yadav, 2026) ตลอดจนการประยุกต์ใช้
ร่วมกับแบบจ าลอง HYDRUS-1D (Li et al., 2025) 
นอกจากนี้ PINNs ยงัถูกน ามาใช้ในการหาค าตอบ
แบบย้อนกลับ ( Inverse Solution) เพื่ อประมาณ
ค่าพารามิ เตอร์ทางชลศาสตร์ของดินอย่ างมี
ประสทิธิภาพ (Bandai & Ghezzehei, 2021; Depina 
et al., 2022; Oikawa & Saito, 2024) 

อย่างไรก็ตาม แม้ว่าเทคนิคดังกล่าวจะมี
ศกัยภาพทีน่่าสนใจ แต่การน ามาประยุกต์ใช้งานจริง
ยงัมีประเด็นที่ต้องศึกษาเพิ่มเติม การศึกษานี้จึงมี
เป้าหมายทีจ่ะประยุกต์ใช ้PINNs เพื่อหาค าตอบของ
สมการรชิาร์ดภายใต้สภาวะทีม่กีารใหน้ ้าชลประทาน 
และประเมินประสิทธิภาพในการหาค าตอบเมื่อ
เปรียบเทียบกับวิธีเชิงตัวเลขที่ใช้ในแบบจ าลอง
มาตรฐานปัจจุบัน โดยมีวัตถุประสงค์ดังนี้  (1) 
ประเมนิสมรรถนะของ PINNs ในการจ าลองการไหล
ของน ้าในดินไม่อิ่มตวั และ (2) เปรียบเทียบผลการ
จ าลองกบัวธิเีชงิตวัเลขจากแบบจ าลอง HYDRUS-1D 
ทัง้นี้  เพื่อใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาเครื่องมือ
ส าหรบัวิเคราะห์และจ าลองสถานการณ์น ้าในดินที่
ประมวลผลไดอ้ย่างรวดเรว็และมคีวามน่าเชื่อถอื เพื่อ
สนับสนุนการจดัการน ้าชลประทานในล าดบัต่อไป 

อปุกรณ์และวิธีการ 
สมการริชารด์ 

การจ าลองพลวตัการไหลของน ้าในดินไม่
อิม่ตวัในการศกึษานี้ อา้งองิตามสมการรชิารด์ซึ่งเป็น
ก า ร บู รณ า ก า ร กฎขอ งบั ค กิ ง แ ฮ ม - ด า ร์ ซี  
(Buckingham-Darcy Law) เข้ ากับสมการความ
ต่อเนื่อง (Continuity Equation) (Farthing & Ogden, 
2017) เพื่ออธบิายการแปรผนัของปรมิาณน ้าในดนิทัง้
ในมติเิวลาและพืน้ที ่โดยสมการรชิารด์ในรปูแบบผสม 

(Mixed-form Richards’ Equation) ส าหรบัการไหลใน
หนึ่งมติแิสดงไดด้งัสมการที ่(1) 

 
∂θ

∂t
= −

∂

∂z
[K(θ) (

∂ψ

∂z
+ 1)] (1) 

โดยที ่𝜃 คอืความชืน้โดยปรมิาตร (Volumetric Water 
Content) เป็นหน่วยเป็นปริมาตรน ้าต่อปริมาตรรวม 
(ลบ.ซม./ลบ.ซม.), t คอืเวลา (ชม.), z คอืความลกึของ
ดนิ (ซม.) โดยก าหนดใหท้ศิทางลบคอืพกิดัทีล่กึลงไป
, ψ คือ ศักย์เมทริกในหน่วยความลึกน ้ า (Matric 
Potential, ซม. ), และ  𝐾 คือการน าน ้ าของดิน 
(Hydraulic Conductivity, ซม./ชม.)  

เพื่อให้สมการขา้งต้นสามารถหาค าตอบได้ 
จ าเป็นต้องใช้แบบจ าลองคุณลกัษณะทางชลศาสตร์
ของดิน (Soil Hydraulic Constitutive Relationships) 
การศึกษานี้ เลือกใช้สมการของ van Genuchten 
(1980) ดงัสมการที ่(2) 

 𝜃(ψ) = θr +
θs−θr

[1+(α|ψ|)n]m (2) 

เมื่ อ  𝜃𝑟 คือความชื้ นตกค้ า ง  (Residual Water 
Content), 𝜃𝑠 คือความชื้นอิ่มตัว (Saturated Water 
Content), 𝛼 คือพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องกับขนาดรู
พรุน (1/ซม.) และ 𝑛 คอืพารามเิตอร์การกระจายตวั
ของขนาดรพูรุน โดยที ่𝑚 = 1 − 1/𝑛  

ส าหรับค่าการน าน ้ าของดินค านวณจาก
ระดบัความอิ่มตวัประสทิธิผล (Effective Saturation, 
𝑆𝑒) โดยมีนิยามคือ 𝑆𝑒 = (𝜃 − 𝜃𝑟) (𝜃𝑠 − 𝜃𝑟)⁄  ดงั
สมการที ่(3) 

 𝐾(θ) = 𝐾𝑠𝑆𝑒
𝑙 [1 − (1 − 𝑆𝑒

1/𝑚
)

𝑚
]

2

 (3) 

โดยที่ 𝐾𝑠 คอื ค่าการน าน ้าอิม่ตวัของดนิ (Saturated 
Hydraulic Conductivity, ซ ม . / ช ม . ) แ ล ะ  𝑙  คื อ
พารามิ เตอร์ กา ร เชื่ อมต่ อของรู พรุ น  (Pore-
Connectivity Parameter) 
แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีรบัรู้ฟิสิกส์ 

โครงสรา้งของแบบจ าลองโครงข่ายประสาท
เที ย มที่ ร ั บ รู้ ฟิ สิ ก ส์  (Physics-Informed Neural 
Networks; PINNs) ได้ ร ับการออกแบบให้ เ ป็ น



 วารสารวทิยาศาสตร์และเทคโนโลย ีมหาวทิยาลยัเกษตรศาสตร ์ปีที ่15 ฉบบัที ่2 2568  129 

โครงข่ายแบบเชื่อมต่อสมบูรณ์ (Fully Connected 
Neural Network) เพื่อท าหน้าที่เป็นตัวประมาณค่า
ฟังกช์นัสากล (Universal Function Approximator) 

ส าหรับการหาค าตอบของสมการริชาร์ด 
โครงข่ายรบัตวัแปรอสิระ 2 ค่าผ่านชัน้น าเขา้ (Input 
Layer) ได้แก่ ความลึก (z) และเวลา ( t) เพื่อให้
แบบจ าลองสามารถค านวณค่าความชื้นดิน (𝜃)  
ณ ต าแหน่งความลึกและเวลาที่ระบุได้โดยตรง ผ่าน
ชัน้ส่งออก (Output Layer) ซึ่งสามารถเขยีนให้อยู่ใน
รูปฟังก์ชัน 𝜃(𝑧, 𝑡; 𝑊, 𝑏) โดยที่ 𝑊 และ 𝑏 คือค่า
น ้ าหนัก (Weight) และค่าไบอัส (Bias) ตามล าดับ 
โครงข่ายประกอบด้วยชัน้ซ่อน (Hidden Layer) 
จ านวน 4 ชัน้ โดยแต่ละชัน้มีจ านวนนิวรอน 64 ตวั 
โครงสร้างดังกล่าวมีความเพียงพอต่อการเรียนรู้
พฤตกิรรมความไม่เป็นเสน้ตรงของการไหลของน ้าใน
ดนิ และสอดคลอ้งกบัแนวทางการออกแบบโครงข่าย
เพื่อลดความเสี่ยงในการเกิดปัญหาการเรียนรู้มาก
เกนิไป (Overfitting) (Raissi et al., 2019) 

ส าหรบัฟังก์ชนักระตุ้น (Activation Function) 
การศกึษานี้เลอืกใชฟั้งกช์นัแบบไซน์ (Sine Function) 
หรือที่รู้จ ักในรูปแบบโครงข่ายการแทนที่ด้วย
สญัญาณไซน์ (Sinusoidal Representation Networks; 
SIREN) (Sitzmann et al., 2020) เนื่องจาก สมบตัทิาง
ชลศาสตร์ของดินมีความอ่อนไหวสู งต่ อการ
เปลี่ยนแปลงความชื้นเมื่อเขา้ใกลจุ้ดอิม่ตวั (𝜃𝑠) และ
จุดความชืน้ตกคา้ง (𝜃𝑟) การศกึษานี้จงึไดป้ระยุกต์ใช้
เทคนิคการจ ากัดขอบเขต (Soft-clipping) ผ่ าน
ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) เพื่อควบคุม
ระดับความอิ่มตัวประสิทธิผล (𝑆𝑒) ให้อยู่ในช่วงที่
ปลอดภยัทางคณิตศาสตร์ (0.001 ถงึ 0.999) เทคนิค
ดงักล่าวมบีทบาทส าคญัในการป้องกนัปัญหาตวัส่วน
เป็นศูนยแ์ละช่วยให้ค่าเกรเดยีนต์สามารถส่งผ่านได้
อย่างต่อเนื่องโดยไม่เกดิค่าผดิปกติทางคณิตศาสตร์
ใ น ร ะ ห ว่ า ง ก ร ะ บ ว น ก า ร แ พ ร่ ย้ อ น ก ลั บ 
( Backpropagation) (Bandai & Ghezzehei, 2022; 
Goodfellow et al., 2016) 

ทัง้นี้  แบบจ าลอง PINNs พัฒนาขึ้นบน
โปรแกรม MATLAB R2025b ร่วมกบั Deep Learning 
Toolbox (MathWorks, 2025) การเลอืกใช้ซอฟต์แวร์

ดงักล่าวช่วยให้สามารถจดัการการค านวณรูปแบบ
อาร์เรย์และการหาอนุพันธ์อัตโนมัติ (Automatic 
Differentiation) ไ ด้ อ ย่ า ง มี ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ  ซึ่ ง
กระบวนการหาอนุพันธ์อัตโนมัตินี้มีความจ าเป็น
อย่างยิง่ส าหรบัการค านวณเศษเหลอื (Residual) ของ
สมการรชิาร์ดที่มคีวามซบัซ้อนสูง เนื่องจากสามารถ
ค านวณค่าอนุพันธ์ย่อยได้อย่างแม่นย าตามหลัก
คณิตศาสตร์โดยปราศจากความคลาดเคลื่อนจากการ
ตดัทอน (Truncation Error) ที่มกัพบในวธิเีชงิตวัเลข
แบบดัง้เดมิ (Baydin et al., 2018; Raissi et al., 2019) 
ฟังกช์นัสูญเสีย 

ฟังก์ชันสูญเสีย (Loss Function) ถือเป็น
กลไกส าคัญของ PINNs ที่ท าหน้าที่ควบคุมให้ผล
ลพัธ์สอดคล้องกบัทัง้กฎทางฟิสกิส์และขอ้มูลอ้างอิง 
โดยค่าความสูญเสียรวม (𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) เป็นผลรวมถ่วง
น ้ าหนักของค่าความคลาดเคลื่อนจากสมการเชิง
อนุพนัธ์ย่อย (ℒ𝑃𝐷𝐸) และค่าความคลาดเคลื่อนจาก
ขอ้มลูอา้งองิ (𝐿𝑑𝑎𝑡𝑎) ดงัสมการที ่(4) 

 𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝜆𝑃𝐷𝐸𝐿𝑃𝐷𝐸 + 𝜆𝑑𝑎𝑡𝑎𝐿𝑑𝑎𝑡𝑎    (4) 

โดย 𝜆𝑃𝐷𝐸 และ 𝜆𝑑𝑎𝑡𝑎 คอื ค่าถ่วงน ้าหนักของความ
คลาดเคลื่อนจากสมการเชิงอนุพันธ์ย่อยและจาก
ขอ้มลูอา้งองิ ตามล าดบั 

ความคลาดเคลื่อนจากสมการเชิงอนุพนัธ์
ย่อย (ℒ𝑃𝐷𝐸) ค านวณจากค่าเฉลีย่ของเศษเหลอืก าลงั
สอง (𝑓2) ดงัสมการที ่(5) 

 ℒ𝑃𝐷𝐸 =
1

𝑁
∑ 𝑓2𝑁

𝑖=1   (5) 

ส าหรับสมการริชาร์ด เศษเหลือ (𝑓) ค านวณจาก 
𝑓 =  𝜕𝜃 𝜕𝑡⁄ + 𝜕𝑞 𝜕𝑧⁄  โ ด ย ที่   𝑞 =

 −𝐾(𝜃)(𝜕𝜓 𝜕𝑧⁄ + 1) เมื่อแทนลงในสมการที่ (5) 
จะไดฟั้งกช์นัสญูเสยีส าหรบัค่าความคลาดเคลื่อนจาก
สมการเชงิอนุพนัธย์่อย (ℒ𝑃𝐷𝐸) ดงัแสดงในสมการที ่(6) 

 ℒ𝑃𝐷𝐸 =  
1

𝑁
∑ (

𝜕𝜃

𝜕𝑡
−

𝜕

𝜕𝑧
[𝐾(𝜃) (

𝜕𝜓

𝜕𝑧
+ 1)])

2

 𝑁
𝑖=1  (6) 

ความคลาดเคลื่อนจากขอ้มลูอ้างองิ (ℒ𝑑𝑎𝑡𝑎) 
เป็นค่าเฉลีย่ของผลต่างก าลงัสองของค่าทีท่ านายกบั
ค่าอา้งองิ ดงัสมการที ่(7) 
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 ℒ𝐷𝑎𝑡𝑎 =
1

𝑁
∑ (𝜃𝑝𝑟𝑒𝑑

(𝑖)
− 𝜃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

(𝑖)
)

2
𝑁
𝑖=1     (7) 

โดยที่ 𝜃𝑝𝑟𝑒𝑑 เป็นขอ้มูลปรมิาณน ้าในดนิอ้างอิงจาก
ท านายโดย PINNs, 𝜃𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 เป็นขอ้มลูปรมิาณน ้าใน
ดินอ้างอิงจาก HYDRUS และ 𝑁 เป็นจ านวนจุด
ขอ้มลู 
กระบวนการฝึกสอน 

การปรบัปรุงค่าน ้าหนัก (𝑊) และค่าไบอัส 
(𝑏) ของโครงข่ายด าเนินการโดยใช้อัลกอริทึมอดมั 
(Adaptive Moment Estimation, ADAM) (Kingma & 
Ba, 2014) เนื่องจากมปีระสทิธภิาพในการปรบัอตัรา
การเรยีนรู ้(Learning Rate) แบบแปรผนัและสามารถ
ลู่เขา้หาค าตอบได้อย่างรวดเรว็ (Raissi et al., 2019) 
การศึกษานี้ก าหนดอตัราการเรียนรู้เริ่มต้นที่ 0.001 
และก าหนดจ านวนรอบการฝึกสอน (Epochs) สูงสุด
ไว้ที่ 10,000 รอบ นอกจากนี้ ระบบได้ท าการบนัทึก
และคดัเลือกแบบจ าลอง PINNs ในรอบที่มีค่าความ
คลาดเคลื่อนรวมต ่าที่สุดเพื่อน าไปใช้ในขัน้ตอนการ
ทดสอบ 
การสร้างชุดข้อมูลอ้างอิงด้วยแบบจ าลอง 
HYDRUS 

เพื่อให้ได้ชุดข้อมูลที่มีความน่าเชื่ อถือ
ส าหรบัการฝึกสอนและประเมนิผลโครงข่ายประสาท
เทียมที่ร ับรู้ฟิสิกส์ การศึกษานี้ ได้ใช้แบบจ าลอง 
HYDRUS-1D version 4.17 (Šimůnek et al., 2018) 
ซึง่เป็นซอฟต์แวร์มาตรฐานในการจ าลองการเคลื่อนที่
ของน ้าในดนิแบบหนึ่งมติ ิโดยก าหนดใหแ้บบจ าลอง
วเิคราะห์การไหลของน ้าผ่านแท่งดนิลกึ 100 ซม. ใน
แนวดิง่ เนื้อดนิทีใ่ชใ้นการจ าลองคอืดนิร่วน (Loamy 
Soil) ซึ่งมสีมบตัทิางชลศาสตร์อ้างองิตามบญัชขีอ้มลู
ดิ น  (Soil Catalog) (Radcliffe & Simunek, 2010; 
Yingjajaval, 1993) ประกอบดว้ยค่าพารามเิตอร์ ดงันี้ 
𝜃𝑟 = 0.078, 𝜃𝑠 = 0.43., 𝛼 = 0.036 1/ซม., 𝑛 = 1.56, 
𝐾𝑠 = 1.04 ซม./ชม. และ 𝑙 = 0.5 

เงื่ อนไขขอบเขต  (Boundary Conditions, 
BCs) ก าหนดใหข้อบเขตดา้นบนเป็นแบบฟลกัซ์ หรอื 
Neumann BC (Radcliffe & Simunek, 2010) เพื่ อ
จ าลองสถานการณ์การใหน้ ้าชลประทานในอตัรา 0.5 
ซม./ชม. เป็นประจ าทุกวนัในช่วงเวลา 6.00 – 8.00 น. 

โดยไม่มกีารระเหยน ้า ส่วนขอบเขตด้านล่าง (Lower 
BC) ก าหนดให้ เป็นการระบายน ้ าอิสระ (Free 
Drainage) ส าหรบัเงื่อนไขเริ่มต้น (Initial Condition) 
ก าหนดให้ดินมีความชื้นสม ่าเสมอตลอดความลึกที่
ระดับความจุความชื้นสนาม (Field Capacity) ซึ่ง
สอดคลอ้งกบัค่าศกัยเ์มทรกิ (𝜓) ที ่-330 ซม. 

แบบจ าลองด าเนินการค านวณในช่วงเวลา
รวมทัง้สิน้ 240 ชม. โดยบนัทกึค่าความชืน้ดนิทีร่ะดบั
ความลกึทุกระยะ 1 ซม. และบนัทกึขอ้มูลผลลพัธ์ทุก
ช่วงเวลา 1 ชม. ข้อมูลที่ได้จาก HYDRUS ถูกแบ่ง
ออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ ชุดข้อมูลฝึกสอน (Training 
Dataset) ซึง่คดัเลอืกขอ้มลูทีร่ะดบัความลกึเลขคู่ (z = 
0, 2, 4, ..., 100 ซม.) เพื่อใชส้ าหรบัค านวณในฟังก์ชนั
สูญเสียจากข้อมูล และชุดข้อมูลทดสอบ (Testing 
Dataset) ซึง่คดัเลอืกขอ้มลูทีร่ะดบัความลกึเลขคี ่(z = 
1, 3, 5, ..., 99 ซม.) เพื่อใช้ในการประเมินสมรรถนะ
ของแบบจ าลองทีพ่ฒันาขึน้ 
การประเมินสมรรถนะของแบบจ าลอง  

เพื่อประเมนิความแม่นย าและประสทิธิภาพ
ของแบบจ าลอง PINNs ในการเรียนรู้และท านาย
ความชื้นดินเมื่อเปรียบเทียบกับข้อมูลอ้างอิงจาก
แบบจ าลอง HYDRUS การศึกษานี้ได้เลือกใช้ดัชนี
ทางสถิติ 2 ตัวชี้ว ัด ได้แก่ รากที่สองของความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean Square 
Difference; RMSD) ซึ่งเป็นตวัชี้วดัสากลที่ใช้ในการ
ประเมนิความคลาดเคลื่อนรวมของแบบจ าลอง (Chai 
& Draxler, 2014) ดังแสดงในสมการที่  (8) และ
สัมประสิทธิส์หสัมพันธ์ของเพียร์ส ัน (Pearson's 
Correlation Coefficient,  𝑟 ) (Moriasi et al., 2007) 
ส าหรบัประเมนิระดบัความสอดคล้องเชงิเสน้ระหว่าง
ผลการท านายและขอ้มลูอา้งองิ ดงัสมการที ่(9) 
 

 𝑅𝑀𝑆𝐷 = √
1

𝑁
∑ (𝜃𝑖

𝑜𝑏𝑠 − 𝜃𝑖
𝑠𝑖𝑚)

2𝑁
𝑖=1   (8) 

 

  𝑟 =
∑ (𝜃𝑖

𝑜𝑏𝑠−𝜃̅𝑜𝑏𝑠)(𝜃𝑖
𝑠𝑖𝑚−𝜃̅𝑠𝑖𝑚)𝑁

𝑖=1

√∑ (𝜃𝑖
𝑜𝑏𝑠−𝜃̅𝑜𝑏𝑠)

2𝑁
𝑖=1

√∑ (𝜃𝑖
𝑠𝑖𝑚−𝜃̅𝑠𝑖𝑚)

2𝑁
𝑖=1

  (9) 

 
เมื่อ 𝜃𝑖

𝑜𝑏𝑠 คือค่าความชื้นดินที่ได้จากแบบจ าลอง 
HYDRUS (ค่าอ้างองิ), 𝜃𝑖

𝑠𝑖𝑚 คอืค่าความชื้นดนิที่ได้
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จากแบบจ าลอง PINNs (ค่าท านาย), 𝜃̅𝑜𝑏𝑠 และ 𝜃̅𝑠𝑖𝑚 
คือค่ าเฉลี่ ยของความชื้ นดินจากแบบจ าลอง 
HYDRUS และ PINNs ตามล าดบั และ 𝑁 คอืจ านวน
ขอ้มลูทัง้หมดทีใ่ชใ้นการประเมนิ 

ผล 
สมรรถนะของแบบจ าลอง 

ผลการประเมินสมรรถนะของแบบจ าลอง 
PINNs เมื่อเปรียบเทียบกับผลการค านวณจาก
แบบจ าลอง HYDRUS (Figure 1) พบว่ าผลการ

ท านายมคีวามสอดคลอ้งกบัขอ้มลูอา้งองิในระดบัทีสู่ง
มาก โดยมีค่าสัมประสิทธิส์หสัมพันธ์ (r) เท่ากับ 
0.9989 และ 0.9992 ส าหรบัชุดขอ้มูลฝึกสอนและชุด
ขอ้มูลทดสอบ ตามล าดบั นอกจากนี้ แบบจ าลองยงั
แสดงความแตกต่างเฉลี่ยในระดับที่ต ่ ามาก ซึ่ง
พจิารณาได้จากค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อน
ก าลงัสองเฉลีย่ (RMSD) ทีม่ค่ีาเพยีง 0.0033 ส าหรบั
ชุดข้อมูลฝึกสอน และ 0.0029 ส าหรับชุดข้อมูล
ทดสอบ 

 

 
 

Figure 1 Comparison of soil water content calculated by HYDRUS and PINNs for (A) training dataset and  
  (B) testing dataset 
 

 
 

Figure 2 Comparison of soil moisture time series at various depths between HYDRUS and PINNs 
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Figure 3  Soil water movement profiles at various time steps over a depth of 0–100 cm, showing  
  the comparison between HYDRUS and PINNs 

การแปรผนัของความช้ืนดินตามเวลา 
ผลการจ าลองการแปรผนัของความชื้นดิน

ตามเวลาในระดับความลึกต่าง  ๆ  แสดงให้เห็นถึง
ความสอดคล้องกนัระหว่างแบบจ าลอง PINNs และ 
HYDRUS (Figure 2) โดยทีร่ะดบัผวิดนิ (0 ซม., เสน้
สเีขยีวเขม้) ความชื้นดนิแสดงลกัษณะกราฟแบบฟัน
ปลาซึ่ งตอบสนองอย่ างฉับพลันต่อการให้น ้ า
ชลประทานเป็นเวลา 2 ชัว่โมงในช่วงเช้าของทุกวนั 
โดยความชื้นจะเพิม่ขึ้นสู่ระดบัสูงสุดและลดลงอย่าง
รวดเรว็เมื่อสิ้นสุดการให้น ้า ส าหรบัที่ระดบัความลกึ 
10 ซม. (เส้นสเีขยีวอ่อน) ยงัคงปรากฏลกัษณะการ
เพิม่ขึ้นตามรอบการให้น ้าแต่มค่ีาการเปลีย่นแปลงที่
น้อยกว่าระดบัผวิดนิ 

ในระดบัที่ลึกลงไป พฤติกรรมความชื้นดิน
เริ่มแสดงปรากฏการณ์หน่วงเวลา และมีลักษณะ
กราฟที่ราบเรียบขึ้นเนื่องจากน ้าต้องใช้เวลาในการ
เคลื่อนที่ผ่านช่องว่างระหว่างเม็ดดิน โดยที่ระดับ
ความลึก 20 ซม. (เส้นสเีหลือง) ความชื้นเริ่มมีการ
เปลี่ยนแปลงหลังจากวันที่ 2 ของการจ าลอง และ
ตอบสนองต่อรอบการใหน้ ้าเพยีงเลก็น้อย ทีร่ะดบั 40 ซม. 
(เส้นสสี้ม) ความชื้นเริม่เพิม่ขึ้นหลงัจากวนัที่ 5 โดย

ไม่แสดงการแปรผนัตามรอบการใหน้ ้ารายวนั แต่เป็น
การเพิม่ขึ้นแบบสะสมอย่างต่อเนื่อง เช่นเดียวกบัที่
ระดบั 60 ซม. (เส้นสแีดง) ซึ่งเริม่มกีารเปลี่ยนแปลง
หลงัจากวนัที ่8 สว่นในระดบัความลกึทีม่ากกว่า 80 ซม. 
(เส้นสแีดงเข้ม) ปรมิาณน ้าในดนิมีการเปลี่ยนแปลง
เพยีงเล็กน้อยตลอดช่วงเวลาการจ าลอง แบบจ าลอง 
PINNs สามารถจบัลกัษณะการเพิม่ขึ้นของความชื้น
อย่างรวดเรว็และการลดลงอย่างค่อยเป็นค่อยไป ได้
อย่างแม่นย า 
ลกัษณะหน้าตดัการเคลื่อนท่ีของน ้าในดิน 

Figure 3 แสดงลกัษณะหน้าตดัการเคลื่อนที่
ของน ้าในดิน ณ ช่วงเวลาการจ าลองต่าง ๆ ตลอด
ความลึก 0-100 ซม. พบว่าผลลพัธ์จากแบบจ าลอง 
PINNs (จุดกลม) และ HYDRUS (เสน้ทบึ) สอดคลอ้ง
กันเป็นอย่างดีในเกือบทุกช่วงเวลา อย่างไรก็ตาม  
ณ เวลาเริม่ต้น (t = 0 ชม.) แบบจ าลอง PINNs แสดง
การแกว่งตัวของค่าความชื้นเมื่อเทียบกับเงื่อนไข
เริ่มต้น (Initial Condition) ค่อนข้างสูง แต่เมื่อเวลา
ผ่านไปถึง 24 ชม. การแกว่งตวัดงักล่าวไดล้ดลงและ
เริม่เหน็แนวรุกของน ้าเคลื่อนทีล่งไปจนถงึระดบัความ
ลกึ 20 ซม. จากนัน้แนวรุกของน ้าไดซ้มึลกึลงไปอย่าง
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ต่อเนื่อง โดยทีเ่วลา 48 ชม. และ 96 ชม. ความชื้นแผ่
ขยายลงไปถึงระดับประมาณ 25 ซม. และ 40 ซม. 
ตามล าดบั เมื่อเข้าสู่ช่วงท้ายของการจ าลองที่เวลา 
192 ชม. ความชื้นเพิ่มขึ้นจนถึงระดับ 60 ซม. และ  
ณ เวลาสิ้นสุดการจ าลองที่ 240 ชม. น ้าได้ซึมผ่าน
ระดบั 70 ซม. ลงไปแต่ยงัไม่ถงึระดบัความลกึ 80 ซม. 

วิจารณ์ 
แบบจ าลอง PINNs สามารถเรียนรู้และ

ท านายพลวัตการไหลของน ้ าในดินไม่อิ่มตัวได้
แม่นย า โดยมค่ีาสมัประสทิธิส์หสมัพนัธ์ (r) มากกว่า 
0.99 และค่าความคลาดเคลื่อน RMSD ต ่ากว่า 0.004 
ทัง้ในชุดข้อมูลฝึกสอนและชุดข้อมูลทดสอบ การ
ประเมินด้วยชุดข้อมูลทดสอบซึ่งแบบจ าลองไม่เคย
ได้ร ับการประมวลผลมาก่อน เป็นการยืนยันว่า 
PINNs มิได้ เกิดปัญหาการเรียนรู้ มากเกินไป 
(Overfitting) และแสดงศั กยภาพในกา ร เ ป็ น
แบบจ าลองตวัแทน (Surrogate Model) ทีป่ระมวลผล
สอดคล้องกบัผลลพัธ์จาก HYDRUS ภายใต้สภาวะ
ขอบเขตทีถู่กก าหนด ผลลพัธ์ดงักล่าวเป็นการยนืยนั
เชิงประจักษ์ถึงแนวคิดของ Raissi et al. (2019) ว่า
การผนวกสมการเชิงอนุพนัธ์ย่อยเข้าเป็นส่วนหนึ่ง
ของฟังก์ชันสูญเสียช่วยให้โครงข่ายประสาทเทียม
สามารถค านวณพฤตกิรรมทางกายภาพไดจ้รงิ 

ความส าเร็จในการจัดการความไม่ เป็น
เสน้ตรงของสมการรชิาร์ดในการศกึษานี้ เป็นผลจาก
การเลือกใช้ฟังก์ชันกระตุ้นแบบไซน์ (SIREN) ซึ่ง
สอดคล้องกับข้อเสนอแนะของ Sitzmann et al. 
(2020) ที่ระบุว่าฟังก์ชันดังกล่าวเหมาะสมในการ
รกัษาขอ้มูลของอนุพนัธ์ล าดบัสูง ท าให้กระบวนการ
หาอนุพันธ์อัตโนมัติในฟังก์ชันสูญเสียมีความ
ต่อเนื่องและราบเรียบ นอกจากนี้ การประยุกต์ใช้
เทคนิค Soft-clipping เป็นกลไกที่ช่วยควบคุมระดับ
ความอิ่มตวัประสทิธิผล (𝑆𝑒) ไม่ให้หลุดขอบเขตจน
น าไปสูค่วามผดิพลาดทางคณิตศาสตร ์ซึง่เป็นปัญหา
ทางเทคนิคที่พบเมื่อต้องรวมพารามิเตอร์ทางชล
ศาสตร์ของดินที่มีความไวสูงเข้ากับการฝึกสอน
โครงขา่ยประสาทเทยีม ส าหรบัดา้นภาระการค านวณ 
กระบวนการฝึกสอนแบบจ าลอง (Training) ของ 

PINNs ใช้เวลาประมวลผลนานกว่าการค านวณด้วย
วธิเีชงิตวัเลขในแบบจ าลอง HYDRUS-1D แต่เมื่อการ
ฝึกสอนสมบูรณ์แบบจ าลองจะท านายผลลัพธ์ได้
รวดเรว็กว่า ซึง่เป็นขอ้ไดเ้ปรยีบเมื่อน าไปประยุกต์ใช้
ในพืน้ทีข่นาดใหญ ่

อย่างไรก็ตาม การแกว่งตวัของค่าความชื้น
ที่พบในช่วงเริ่มต้นของการจ าลอง (t = 0 ชม.) เกิด
จากการทีโ่ครงสรา้งของแบบจ าลองในการศกึษานี้ยงั
ไม่ได้ก าหนดฟังก์ชนัสูญเสยีส าหรบัเงื่อนไขเริ่มต้น 
( Initial Loss) ไว้อย่ างเจาะจง ดังนั ้น เพื่ อเพิ่ม
เสถียรภาพของการจ าลองในช่วงเริม่ต้น งานวจิยัใน
ระยะต่อไปจึงควรพิจารณาเพิ่มส่วนของความ
คลาดเคลื่อนจากเงื่อนไขเริม่ต้นและเงื่อนไขขอบเขต
เข้าไปในฟังก์ชันสูญเสียโดยตรง ควบคู่กับการใช้
เทคนิคการปรับค่าน ้าหนักแบบปรบัตัว (Adaptive 
Weighting) แม้จะมขีอ้จ ากดัดงักล่าว แต่ระดบัความ
แม่นย าโดยรวมชี้ให้เห็นอย่างชัดเจนว่า PINNs มี
ศกัยภาพพรอ้มทีจ่ะถูกพฒันาเป็นแบบจ าลองตวัแทน 
(Surrogate Model) ทีเ่ชื่อถอืได ้

แมก้ารศกึษานี้จะจ ากดัอยู่ในปัญหาแบบไป
ขา้งหน้า (Forward Problem) ในสภาวะดนิเนื้อเดียว 
แต่ความสามารถในการเรยีนรู้กฎการอนุรกัษ์มวลจะ
เป็นรากฐานส าคัญส าหรับการต่อยอดไปสู่การ
แก้ ปัญหาแบบย้อนกลับ ( Inverse Problem) เพื่อ
ประมาณค่าพารามเิตอร์ดนิจากข้อมูลภาคสนามที่มี
จ ากัด (Bandai & Ghezzehei, 2021) และช่ วยลด
ขอ้จ ากดัของแบบจ าลองที่ขบัเคลื่อนด้วยขอ้มูลเพยีง
อย่างเดยีว (Song et al., 2022)  

ส าหรบัแนวทางการวิจัยต่อไป ควรขยาย
ขอบเขตการจ าลองใหค้รอบคลุมพลวตัตามธรรมชาติ
ที่ซับซ้อนขึ้น เช่น การเพิ่มเงื่อนไขขอบเขตบน 
(Upper BC) กรณีทีม่กีารระเหยน ้าจากผวิดนิ สภาวะ
ฝนตกต่อเนื่อง และการทดสอบกบัชัน้ดนิทีม่คีวามไม่
สม ่าเสมอ (Heterogeneous Soil) การน าแบบจ าลอง 
PINNs ไปประยุกต์ใช้ในสภาพแวดล้อมหรือเงื่อนไข
ขอบเขตอื่นจ าเป็นต้องมกีารฝึกสอนแบบจ าลองใหม่ 
(Retraining) หรือปรบัโครงสร้างให้รองรบัเงื่อนไขที่
เปลีย่นแปลงไป ทัง้นี้ สามารถน าหลกัการเรยีนรูแ้บบ
ถ่ายโอน (Transfer Learning) มาประยุกต์ใช้เพื่อลด
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ระยะเวลาการฝึกสอนเมื่อเทียบกบัการฝึกสอนครัง้
แรก แนวทางเหล่านี้ช่วยเพิ่มขดีความสามารถของ
แบบจ าลองในการสนับสนุนการจดัการน ้าชลประทาน
ในสภาวะจรงิ 

โดยสรุป การศึกษานี้ พิสูจน์ให้ เห็นว่ า
โครงข่ายประสาทเทียมที่ร ับรู้ ฟิสิกส์  (PINNs) 
สามารถจ าลองการไหลของน ้าในดนิไม่อิม่ตวัภายใต้
สภาวะการให้น ้าชลประทานได้อย่างแม่นย าและมี
เสถียรภาพเทียบเท่ากบัแบบจ าลองมาตรฐานอย่าง 
Hydrus-1D การบูรณาการกฎทางฟิสิกส์เข้ากับ
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกแบบไร้กริดท าให้ PINNs 
เป็นเครื่องมือที่ทรงประสิทธิภาพในการวิเคราะห์
พลวตัน ้าในดิน อนัจะเป็นประโยชน์อย่างยิ่งต่อการ
ยกระดับการจัดการทรัพยากรน ้ าในระบบเกษตร
แม่นย า 

ค าขอบคณุ 
งานวิจัยนี้ ได้ร ับการสนับสนุนจากคณะ

วศิวกรรมศาสตร์ ก าแพงแสน มหาวทิยาลยัเกษตรศาสตร์ 
และคณะผู้วิจัยขอขอบคุณกลุ่มผู้พัฒนาโปรแกรม 
HYDRUS-1D ทีใ่ชใ้นการศกึษานี้ 
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