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ABSTRACT 

The study aims to address challenges in the design of the MRAC system, especially 

such as the discovery of a high-order Lyapunov function candidate, becoming an obstacle 

in building nonlinear control schemes. It presents a comparison of control performance 

between a conventional model reference adaptive control (MRAC) system based on 

Lyapunov stability and a newly developed intelligent control system (ICS) with a neural 

network-based self-tuning controller and a plant identifier for a single-input single-output 

nonlinear plant. Both control systems are based on adaptive control principles, which 

adjust internal parameters in response to control signals. 

This study utilizes a neural network updated at each time step, optimizing not only 

model parameters but also hyperparameters through Bayesian optimization for the self-

tuning controller. The plant identifier is devised using a meta-learning-based physics-

informed neural network (MLPINN) for online identification without labeled data and a 

meta-learning-triggered mechanism to manage computational resources efficiently. In the 

design of the ICS, furthermore, transfer learning is applied to both the controller and the 

MLPINN for quick adaptation to new inputs. 
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This research demonstrates that the ICS not only outperforms the MRAC but is 

also simpler in design, incorporating all the techniques without requiring extensive 

mathematical knowledge.  
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บทท่ี1 

บทนำ 

1.1  ความเปนมาและความสำคัญ 

ในการออกแบบระบบควบคุมมีการศึกษาเปนจำนวนมาก และใชหลากหลายเทคนิควิธีการเชน 

ระบบควบคุมแบบคงทน (Robust Control) ระบบควบคุมแบบความเปนไปได และระบบควบคุมแบบ

ปรับตัวได (Adaptive Control) ซึ่งทฤษฎีการควบคุมแบบปรับตัวนั้นมีขอแตกตางเปนอยางมากจาก

วิธีการควบคุมแบบอื่นๆ ในการที่พารามิเตอรของตัวควบคุมนั้นเปนตัวแปรที่สามารถปรับตัวได และมี

อัลกอริทึมที ่สามารถปรับปรุงพาพารามิเตอรของตัวเองไดโดยอางอิงจากสัญญาณเขาและออกของ

กระบวนการแบบปดได 

ระบบที่มีการเปลี่ยนแปลงแบบไดนามิคตางๆนั้นจะมีลักษณะของสัญญาณและคุณสมบัติของ

กระบวนการท่ีไมเปนเชิงเสน หากแตวาการวิจัยการควบคุมแบบปรับตัวในปจจุบันนั้นกลับมุงเนนไปท่ีการ

วิจัยของกระบวนการที่เปนเชิงเสน (หรือถูกทำใหเปนเชิงเสนในชวงใดชวงหนึ ่ง) ซึ ่งเปนเหตุผลสืบ

เนื่องมาจากความซับซอนของทฤษฎีการควบคุมกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสน อยางไรก็ตามในความเปน

จริงนั้นกระบงนการท่ีใชงานอยางแพรหลายนั้นเม่ือพิจารณาในภาพท่ีกวางข้ึนจะมีลักษณะท่ีไมเปนเชิงเสน

ซึ่งเปนสิ่งที่นากังวลในดานเสถียรภาพของระบบ หากพิจารณาถึงความยากงายในการควบคุมนั้นระบบ

ควบคุมเชิงเสนท่ีนำไปควบคุมระบบท่ีไมเปนเชิงเสนท่ีชวงใดชวงหนึ่งนั้นสามารถพัฒนาไดโดยงาย แตหาก

ตองการควบคุมระบบที่ไมเปนเชิงเสนโดยสมบูรณและมีเสถียรภาพจำเปนที่จะตองใชวิธีการที่พิเศษกวา 

ซ่ึงระบบควบคุมแบบปรบัตัวชนิดไมเปนเชิงเสนนั้นถูกนำไปใชในแอพพลิเคชั่นท่ีหลากหลายเชน วศิวกรรม

หุนยนต วิศวกรรมชีวเคมี Hydraulic servomechanism การสื่อสารในระบบโทรคมนาคม ระบบควบคุม

ปกเครื่องบินในสภาวะท่ีของไหลไมสามารถบีบตัวได หุนยนตปฏิบัติการในอวกาศ และเตาปฏิกรณชีวภาพ 

ซ่ึงในการวิจัยนี้จะใหความสำคัญไปท่ีระบบควบคุมแบบปรับตัวสำหรับกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนและมี

สัญญาณเขาและออกเชิงเดี่ยว 

1.2  ความมุงหมายและวัตถุประสงคของการศึกษา 

Model Reference Adaptive Control (MRAC) นั้นมีความโดดเดนในดานของความแข็งแกรง

ของระบบ (Robustness) และสามารถนำไปใชกับเปาหมายหลากหลายขนาด (Scalability) จึงไดรับ

ความนิยมอยางแพรหลายในงานวิจัยที่เกี่ยวของ (Avila et al., 2013) หลักการของ MRAC ถูกนำเสนอ

เปนครั้งแรกโดย Whitaker (Shekhar & Sharma, 2018) ในปค.ศ. 1950 ซึ่งตอมาในป ค.ศ. 1970 มี

นักวิทยาศาสตรไดนำทฤษฎีการวิเคราะหความเสถียรของ Aleksandr Lyapunov นักคณิตศาสตรและ
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ฟสิกสชาวรัสเซีย นำมาผนวกรวมเขากับการออกแบบ MRAC นับแตนั ้นมา MRAC บนพื้นฐานของ 

Lyapunov (Lyapunov-based MRAC) ก็ไดเปนหนึ่งในระบบควบคุมที่ไดรับความนิยมเปนอยางมาก

ดังท่ีไดกลาวไป ในขณะเดียวกันตั้งแตปค.ศ. 1990 เปนตนมาจนถึงปจจุบันก็ไดมีการนำเสนอแนวทางใหม

ที ่นำเครือขายประสาทเทียม (Neural Network) มาประยุกตใชในการออกแบบระบบควบคุมดวย

เชนเดียวกัน โดยระบบควบคุมท่ีใชเครือขายประสาทนั้นสามารถแบงจำแนกไดออกเปน 7 ชนิด 

1. NN-based adaptive linear control (Hunt et al., 1992)  

2. NN-based direct inverse control (Calvo-Rolle et al., 2014; Hunt et al., 1992) 

3. NN-based internal model control (Hunt et al., 1992; Nahas et al., 1992) 

4. NN-based predictive control (Hunt et al., 1992)  

5. NN-based model reference control (NNMRC) (Duanyai et al., 2024; Narendra, 1990; 

Hunt et al., 1992)  

6. NN-based adaptive critic control (Balakrishnan & Biega, 1996) 

7. Reinforcement learning-based control (Hunt et al., 1992) 

อยางไรก็ตามการออกแบบระบบควบคุมทั้ง Lyapunov-based MRAC และแบบที่ใชเครือขาย

ประสาทเทียม ตางก็เปนเปนสาขาวิชาที่มีการวิจัยมาอยางยาวนาน แตทวายังคงมีความทาทายและ

ขอจำกัดอยูบางประการอันสืบเนื่องมาจากปจจัยบางประการเชน การรบกวน ความไมแนนอนของ

รูปแบบที่อางอิง ความไมแนนอนของตัวแปรพารามิเตอรตางๆ ความละเอียดของเวลาในการคำนวณ 

ความลาชา และความซับซอนของการออกแบบระบบ ดังนั้นจึงไดมีการศึกษาระบบควบคุมแบบอัจฉริยะ

ขึ้นที่เปนการนำ Neural Network มาใชทั้งภาคควบคุม และภาคของการหาคุณสมบัติของกระบวนการ 

ดังจะไดกลาวโดยละเอียดในบทท่ี 3 

1.3  สมมติฐานของการศึกษา 

ในงานวิจัยฉบับนี้ผูวิจัยคาดหวังวา Intelligent Control System ท่ีพัฒนาข้ึนจะมีความสามารถ

ที่สามารถควบคุมกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนไดอยางมีประสิทธิภาพกวา MRAC อันเปนเหตุผลสืบ

เนื ่องมาจากภาคการควบคุมนั้นใช Neural Network ที่มีความสามารถในการเรียนรูเพื ่อปรับปรุง

พารามิเตอรของตนเอง ซ่ึงเปนลักษณะท่ีคลายคลึงกับ Lyapunov-based MRAC แต Neural Network 

นั้นมีจำนวนพารามิเตอร และความยืดหยุนในการออกแบบท่ีสูงกวาอยางยิ่งยวดข้ึนอยูกับสถาปตยกรรมท่ี

สราง ดังนั้นจึงมีแนวโนมที่จะสามารถเรียนรูและตอบสนองไดดีกวา ยิ่งไปกวานั้นวิทยานิพนธฉบับนี้ยัง

แสดงใหเห็นถึงการพัฒนาประสิทธิภาพของการควบคุมอัจฉริยะอยางยิ่งยวด โดยใชตั้งแตการออกแบบ

แผนผังการควบคุม อัลกอริทึมการปรับพารามิเตอรแบบออนไลน (Zayegh & Al Bassam, 2018; 

Abdel-Nasser, 2020) กระบวนการ Hyper Parameter Optimization (Yang & Shami, 2020; 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



3 

 
 

Frazier, 2018; Rasmussen & Williams, 2006) ดวย Bayesian Optimization และ อัลกอริทึมในการ

เรียนรูแบบถายโอน อีกท้ังระบบควบคุมแบบอัจฉริยะในภาคของการหาคุณสมบัติของกระบวนการนั้นไดมี

การนำ Neural Network แบบพิเศษที่เรียกวา Meta-learning-based physics-informed Neural 

Network  (MLPINN) (Duanyai, 2024; Finn et al., 2017) มาใชงาน ซ่ึงมีความสามารถในการวิเคราะห

สมการเชิงอนุพันธไดเปนอยางดีและมีความถูกตองมากกวาวิธีทั่วๆไป ดวยเหตุผลดังที่ไดกลาวมาทั้งหมด 

Intelligent Control System จึงมีแนวโนมท่ีจะมีประสิทธิภาพท่ีสูงกวา Lyapunov-based MRAC 

1.4  ทฤษฎีหรือแนวความคิดที่ใชในการวิจัย 

ในงานวิจัยฉบับนี้ไดมีการนำหลายทฤษฎีมาพิจารณา ในดานของ MRAC มีงานวิจัยที่ไดรับการ

ตีพิมพและรองรับอยูมากมายตั้งแตอดีตจนถึงปจจุบัน ทั้งแบบดั้งเดิมไปจนถึงแบบที่มีการนำ Neural 

Network MRAC (NNMRC) (Duanyai et al., 2024) มาใช ซึ่งในงานวิจัยฉบับนี้จะนำ Lyapunov-

based MRAC ท่ีเปนชนิดยอยของ MRAC มาใชในการเปรียบเทียบ 

ในดานของ Intelligent Control System มีการนำหลากหลายทฤษฎีมาพัฒนา ท้ัง

ความสามารถในการปรับปรุง Hyperparameter ของตัวควบคุมดวยวิธีการ Bayesian Optimization 

ความสามารถในการปรับตัวแบบออนไลน และความสามารถในการหาคุณสมบัติของกระบวนการดวย 

MLPINN ท่ีมีรากฐานการวิจัยมาจาก Physical Informed Neural Network (PINN) 

(Raissi et al., 2019) ไดริเริ่มนำเสนอการในการนำ PINN ท่ีเปนการใช Neural Network โดยมี

การระบุขอมูลเพียงเล็กนอย มาใชในการคำนวณหาสมการเชิงอนุพันธแบบแยกสวน (Partial Differential 

Equation: PDE) ความสำเร็จของ Raisst ไดถูกนำไปใชในหลากหลายลักษณะงาน เชน กลศาสตรของ

ไหล แมคคานิคควอนตัม ปฏิกิริยาการแพร (Reaction-Diffusion) และการเคลื่อนที่ของคลื่นน้ำ ทำให

นักวิจัยหลายทานไดเริ่มทำการวิจัย PINN และนำไปสูการวิจัยสาขาอ่ืนๆ 

ตอมาเทคนิค Meta-Learning ไดถูกนำเสนอโดย (Peng et al., 2002) ซึ่งเปนการเปลี่ยนแปลง

การออกแบบอัลกอริทึมการเรียนรูของเครือขายประสาท โดยโมเดลที่มีการใชงาน Meta-Learning ที่ถูก

เรียกวา Meta-model นั้นมีหลักการจากการหาเกรเดี้ยนในรูปแบบของ Model-Agnostic Meta-

Learning (MAML) ท่ีมีการปรับแตงสองระดับ (bi-level optimization) (Finn et al., 2017) ซึ่งมีตัว

เรียนรูภายในหลายตัวอยูในระดับแรกเพื่อทำการปรับพารามิเตอรอยางละเอียดของโมเดลสนับสนุน และ

มีตัวเรียนรูภายนอกเพียงตัวเดียวในระดับท่ีสองเพ่ือทำการเรียนรูจากผลลัพธในระดับท่ีหนึ่ง อยางไรก็ตาม

มีหลากหลายความคิดในการออกแบบอัลกอริทึมของ Meta-learning ซึ่งตางก็เปนการนำไปใชเพ่ือ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของ PINN ในงานวิจัยฉบับนี้ไดมีการนำแนวความคิด MAML มาประกอบเขากับ 

PINN เรียกวา MLPINN มาใชเพื่อหาคุณสมบัติของกระบวนการโดยปราศจากการระบุขอมูลใหกับชุด

ขอมูลเรียนรู (Duanyai et al., 2024; Duanyai, 2024) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



4 

 
 

ความสามารถในการปรับแตงไฮเปอรพารามิเตอรของตัวควบคุมของตัวเองใน Intelligent 

Control System นั้นเปนความสามารถที่มีความสำคัญอยางยิ่ง ซึ่งกอใหประสิทธิภาพของตัวควบคุมนั้น

เพิ่มขึ้นเปนอยางมาก เนื่องมาจากปกติทั่วไปแลวการปรับแตง Hyperparameter จำเปนที่จะตองใช

ประสบการณและความเชี่ยวชาญของผูวิจัยในการปรับแตง เปนกระบวนการที่ตองใชเวลาเปนอยางมาก 

อยางไรก็ตามไดมีวิธีการมากมายในการปรับแตงหนึ่งในนั้นก็คือวิธีการปรับแตงที่เรียกวา Bayesian 

Optimization โดยใชกระบวนการเกาสเซียนในการหาการฟงกชันเปาหมาย และทำการสุมตัวอยาง

ไฮเปอรพารามิเตอรขึ ้นมาในกระบวนการ หาผลลัพธจากฟงกชันเปาหมาย ทำการอัพเดตขอมูลและ

คาดคะเนจุดตัวอยางตอไปจากผลลัพธที ่ไดโดยใชทฤษฎีความนาจะเปน Bayesian ดวยวิธีการนี้ใน

ทายที่สุดนั้นจะไดผลลัพธของตัวอยางที่ไดผลสำเร็จที่เขาสูเปาหมายไดมากที่สุด (Yang & Shami, 2020; 

Rasmussen & Williams, 2006) 

1.5  ขอบเขตการวิจัย 

ในงานวิจัยฉบับนี ้จะเปนการวิจัยขอเปรียบเทียบระหวาง Lyapunov-based MRAC และ 

Intelligent Control System (ICS) ดังนั้นงานวิจัยจึงแบงออกเปน 2 สวน คือ MRAC และ ICS คือบทท่ี 

3 และ บทที่ 4 โดยนำไปควบคุมกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสน ซึ่งในงานทดลองกระบวนการที่ใชในการ

เปรียบเทียบจะมีลักษณะเพ่ิมข้ึนแบบเลขยกกำลัง (Exponential) ลักษณะนี้เปนลักษณะท่ีไมเสถียรอยาง

ยิ่งเมื่อเวลาผานไป และมีรูปแบบเปาหมายอางอิงแบบคลื่นไซนที่มีการเปลี่ยนแปลงขึ้นกับชวงคาบเวลา 

ดวยเง่ือนไขท้ังสองนี้จะเปนการจำลองกระบวนการท่ีไมเปนเชิงเสนเพ่ือใชในการควบคุม 

ในงานวิจัยนี้เปนงานวิจัยเพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการควบคุมแตทวา ICS อยูในขั้นตอน

ของการวิจัย งานวิจัยนี้จึงไมรวมไปถึงการปรับแตงการใชทรัพยากรการประมวลผลและการพิจารณาการ

นำไปใชงานแบบเวลาจริง 

1.6  ข้ันตอนของการศึกษา 

งานวิจัยฉบับนี้จะแบงออกเปน 9  ข้ันตอน 

1. ตั้งปญหาท่ีเกิดข้ึน 

2. ทำการวิจัยหาสาเหตุและทฤษฎีท่ีเก่ียวของเพ่ือใชเปนหลักการในการวิจัย 

3. เริ่มทำการหาเง่ือนไขท่ีเหมาะสมเพ่ือใชในการเปรียบเทียบ 

4. สรางและทดสอบตัวควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิงบนพื้นฐานของ Lyapunov โดยใช

วิธีการ Runge-Kutta ลำดับท่ี 6 ในการหาคุณสมบัติของกระบวนการ เพ่ือใชในการเปรียบเทียบ 

5. สรางและทดสอบตัวอยางทดสอบ MLPINN เพ่ือพิสูจนทฤษฎี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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6. สรางและทดสอบตัวควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิงบนพื้นฐานของ Lyapunov โดยใช 

MLPINN ในการหาคุณสมบัติของกระบวนการ เพ่ือพิสูจนทฤษฎี 

7. สรางและทดสอบตัวควบคุมอัจฉริยะ โดยใช MLPINN ในการหาคุณสมบัติของกระบวนการ 

เรียกวา Intelligent Control System เพ่ือใชในการเปรียบเทียบ 

8. สรางและทดสอบตัวควบคุมอัจฉริยะที่สามารถปรับแตงตัวเองได โดยใช MLPINN ในการหา

คุณสมบัติของกระบวนการ เรียกวา Self-Tuning Intelligent Control System เพื่อใชในการ

เปรียบเทียบ 

9. สรุปผลและอภิปรายผลการเปรียบเทียบ 

1.7  ขอจำกัดของการศึกษา 

ในการทดลองนั้นมีขอจำกัดในการวิจัยอยูสองประการ ทำใหตองลดขอบเขตในการวิจัยลง ซ่ึง

ปจจัยดังกลาวมีดังตอไปนี้ 

1. ระบบควบคุมแบบอัจฉริยะใชทรัพยากรการประมวลผลท่ีสูงมาก ดวยขอจำกัดทางดานทรัพยากร

ทำใหใชระยะเวลาในการประมวลผลเปนระยะเวลาท่ียาวนาน 

2. ดวยขอจำกัดของเทคโนโลยีในปจจุบัน Library software ของตัวปรับแตงนั้นมีปญหาทำใหใช

หนวยความจำเขาถึงแบบสุมโดยไมคืนใหกับระบบ ทำใหหนวยความจำลดนอยลงอยางรวดเร็ว 

ทำให ICS ไมสามารถที่จะใชงานเปนระยะเวลานานไดจึงจำเปนตองจำกัดชวงเวลาที่สนใจของ

การวิจัย 

1.8  คำจำกัดความที่ใชในการศึกษา 

ระบบควบคุมแบบอัจฉริยะ (Intelligent Control System : ICS) หมายถึงระบบควบคุมท่ีใช

เครือขายประสาทเปนตัวควบคุมตามรูปแบบอางอิง และใชเครือขายประสาทเทียมในการหาคุณสมบัติ

ของกระบวนการ 

ระบบควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิง (Model Reference Adaptive Control) 

หมายถึงระบบควบคุมที่มีความสามารถปรับตัวไดโดยใชรูปแบบอางอิง ใชคณิตศาสตรขั้นสูงเปนการ

คำนวณในการปรับตัวและหาคุณสมบัติของกระบวนการ 

ไลบรารี่ (Library) หมายถึง ตัวซอฟตแวรที่ผูอื่นไดพัฒนาขึ้นมาใหผูอื่นไดพัฒนาวิจัยตอเนื่อง

จากท่ีไดพัฒนาเอาไวแลว 

ระบบควบคุมแบบคงทน (Robust Control) หมายถึงระบบควบคุมที่คงที่ใชพารามิเตอรท่ี

กำหนดเอาไวในการควบคุมกระบวนการ พารามิเตอรไมสามารถปรับตัวได เชน PID Controller เปนตน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ระบบควบคุมแบบปรับตัว (Adaptive Control) หมายถึงระบบควบคุมท่ีพารามิเตอรในการ

ควบคุมเปนตัวแปรท่ีสามารถปรับได จึงมีความยืดหยุนและซับซอนกวาระบบควบคุมแบบคงทน 

เครือขายประสาท (Neural Network) หมายถึงเครือขายประสาทเทียมที่มีความสามารถใน

การเรียนรู และคาดเดา โดยใชวิธีการทางคณิตศาสตร มีสถาปตยกรรมที่แตกตางกันออกไปขึ้นอยูกับ

ลักษณะของงานท่ีนำไปใช และผูพัฒนา 

พารามิเตอร (Parameter) หมายถึงคาท่ีใชในการกำหนดคุณสมบัติภายในของสิ่งตางๆ เปนชุด

ขอมูลที่ใชในการคำนวณจากสัญญาณเขาสูสัญญาณออก ในกรณีของเครือขายประสาทเทียมหมายถึง 

Weight ในการกำหนดน้ำหนักเพ่ือกำหนดผลลัพธของการคาดการณ 

ไฮเปอรพารามิเตอร (Hyperparameter) หมายถึงพารามิเตอรการตั้งคาของการปรับแตง

เครือขายประสาท ลักษณะและประสิทธิภาพของการเรียนรูของเครือขายประสาทขึ้นอยูกับไฮเปอร

พารามิเตอรโดยตรง โดยทั่วไปพารามิเตอรนี้ผูพัฒนาจะเปนผูกำหนดโดยอาศัยประสบการณและความ

เชี่ยวชาญในการกำหนด 

เกรเดี้ยน (Gradient) หมายถึง การเปลี่ยนแปลงการสูญเสียเทียบกับพารามิเตอร หรือการ

เปลี่ยนแปลงเชิงอนุพันธใดๆ 

การเรียนรู (Learning) หมายถึงกระบวนการในการเรียนรูของเครือขายประสาท 

การคาดการณ (Prediction) หมายถึงกระบวนการในการคาดคะเนผลลัพธจากขอมูลที่รับมา

ของเครือขายประสาท 

Forward Propagation หมายถึงกระบวนการในการเรียนรูที่เครือขายประสาทนำขอมูลหรือ

ชุดของขอมูลประมวลผลรวมกับพารามิเตอร ลักษณะของการประมวลผลเปนไปตามสถาปตยกรรมของ

เครือขายประสาท และไดผลลัพธออกมาในทายท่ีสุด 

Back Propagation หมายถึงกระบวนการในการเรียนรูที่เครือขายประสาทนำผลลัพธที่ไดจาก

กระบวนการ Forward Propagation แลวนำมาคำนวณเปรียบเทียบกับผลลัพธที ่ถูกตองใน Cost 

function เพื่อหาคาการสูญเสีย แลวนำไปคำนวณหาเกรเดี้ยนเพื่อนำไปอัพเดตพารามิเตอรตามไฮเปอร

พารามิเตอรท่ีตั้งคาไวของเครือขายประสาท 

Cost function หมายถึงฟงกชันทางคณิตศาสตรใชในการคำนวณเปรียบเทียบระหวางผลลัพธท่ี

ไดจาก Forward Propagation กับผลลัพธที ่ถูกตองเพื่อหาคาการสูญเสียหรือคาความแตกตางจาก

กระบวนการ Cost Functionอาจสามารถเรียกอีกอยางวา Loss Function 

คาการสูญเสีย (Loss) หมายถึงตัวเลขที่แสดงถึงความแตกตางระหวางตัวแปรสองตัวแปรที่ได

จาก Cost function โดยท่ัวไปจะมีคาเปนบวกเสมอ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เครือขายประสาทชนิดระบุขอมูลกายภาพ (Physical-Informed Neural Network : 

PINN) หมายถึงเครือขายประสาทที่ใชการระบุขอมูลทางฟสิกส หรือขอมูลทางกายภาพ โดยมีการระบุ

ขอมูล เพื่อใชในการหาคุณลักษณะทางฟสิกส โดยทั่วไปจะใชในการคำนวณหาผลลัพธของสมการเชิง

อนุพันธท้ังแบบแยกสวนและแบบสามัญ 

เครือขายประสาทชนิดระบุขอมูลกายภาพที่มีการเรียนรู แบบเมตา (Meta-Learning 

Physical-Informed Neural Network : MLPINN) หมายถึงเครือขายประสาทท่ีใชการระบุขอมูลทาง

ฟสิกส โดยใชการเรียนรูแบบเมตา สามารถทำการหาคุณสมบัติทางกายภาพโดยปราศจากการระบุขอมูล 

รูปแบบ (Model) หมายถึงรูปแบบพฤติกรรมของสัญญาณหรือกระบวนการใดๆที่สนใจ หรือ

หากเปนในกรณีของเครือขายประสาทเทียมจะหมายถึงตัวเครือขายขายประสาทเทียมเอง 

รูปแบบอางอิง (Reference Model) หมายถึงรูปแบบพฤติกรรมของสัญญาณหรือกระบวนการ

ใดๆท่ีใชอางอิงใหแกรูปแบบอ่ืนๆ  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

บทท่ี2 

งานวิจัยที่เก่ียวของ 

2.1  Lyapunov-based MRAC การวิเคราะหเสถียรภาพของกระบวนการที่มีสัญญาณ

เขาและออกเชิงเดี่ยว 

โดยอางอิงจากงานวิจัย Event-triggered model reference adaptive control system 

design for SISO plants using meta-learning-based physics-informed neural networks 

without labeled data and transfer learning (Duanyai et al., 2024) MRAC คือวิธีการในการ

ออกแบบระบบท่ีสามารถปรับตัวได โดยประสิทธิภาพของระบบจะถูกวัดจากความคลาดเคลื่อนหรือความ

แตกตางระหวางผลลัพธที่ไดจากกระบวนการที่ไมเสถียร และผลลัพธจากรูปแบบอางอิง หรือสามารถ

กลาวไดวารูปแบบอางอิงนั้นคือรูปแบบของผลลัพธท่ีตองการจากกระบวนการ  ตัวควบคุมแบบปรับตัวนั้น

จะทำหนาท่ีบังคับใหผลลัพธของกระบวนการทั้งกระบวนการที่เปนเชิงเสน กระบวนการที่ไมเปนเชิงเสน 

และกระบวนการที่ไมเสถียรเหลานั้นใหเปนไปตามรูปแบบอางอิงมากที่สุดเทาที่จะเปนไปได แตการ

ควบคุมดังกลาวนั้นยังจำเปนตองคงอยูภายใตการพิจารณาเสถียรภาพของการควบคุม รวมไปถึงอาจ

ประกอบรวมกับขอจำกัดเชิงประสิทธิภาพอื่นๆดวย ดังรูปที่ 2.1 แผนภาพรูปแบบการควบคุมของระบบ

ควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิง จะแสดงใหเห็นถึงแผนภาพรูปแบบของการควบคุมในระบบ

ควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิงรูปแบบท่ัวไปโดยสามารถแยกอองคประกอบออกมาดวยกันเปน 4 

สวนสำคัญก็คือ  

1. ตัวควบคุม (Controller) 

2. ตัวหาคุณสมบัติของกระบวนการ (Plant Identifier) 

3. รูปแบบอางอิง (Model Reference) 

4. กฎการปรับแตง (Adaptation Law) 

ตัวควบคุมจะทำหนาที่ในการควบคุมกระบวนการโดยรับสัญญาณขาเขาและแปลงเปนสัญญาณควบคุม 

โดยในความเปนจริงแลวนั ้น Plant Identifier จะถูกแทนที่ดวยกระบวนการที่ตองการควบคุมเชน

ความเร็วมอเตอร ระดับน้ำ และอ่ืนๆอีกมากมาย แตในกรณีการศึกษาเชิงวิจัยแลวนั้นจะใชวิธีการตางๆใน

การจำลองกระบวนการขึ้นมาโดยกำหนดแทนดวยสมการทางคณิตศาสตรในรูปแบบของสมการเชิง

อนุพันธ ซึ ่งดวยวิธีการนี้จะสามารถทำการทดลองและทดสอบการควบคุมไดอยางหลากหลายและมี

ประสิทธิภาพ โดยในจุดนี้เอง 1 ในวิธีที่หลากหลายและเปนที่นิยมนั้นจะใช Runge-Kuta ลำดับที่ 6 ใน

การหาคุณสมบัติของกระบวนการ เม่ือสามารถหาผลลัพธของกระบวนการท่ีถูกควบคุมโดยตัวควบคุมแลว

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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นั้น จะนำผลลัพธมาเปรียบเทียบกับรูปแบบอางอิง คาความแตกตางนี้เองจะเอาไปใชในการปรับตัวแปร

ภายในของตัวควบคุมโดยพิจารณาจาก Adaptation Laws ตอไป 

 
รูปท่ี 2.1 แผนภาพรูปแบบการควบคุมของระบบควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิง 

จากรูปจะสามารถพิจารณาโดย 𝑡𝑡 คือเวลา 𝑟𝑟𝑡𝑡 คือสัญญาณอางอิงภายนอกหรือคำสั่งเปาหมาย 𝑢𝑢𝑡𝑡 

คือสัญญาณควบคุมกระบวนการ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  คือผลลัพธจากกระบวนการท่ีสนใจ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡  คือผลลัพธของรูปแบบ

อางอิง และ 𝑒𝑒𝑡𝑡 คือความคลาดเคลื่อนของตัวควบคุม โดยในทายที่สุดแลวความคลาดเคลื่อน 𝑒𝑒𝑡𝑡 นั้นจะมี

ลักษณะลูเขาหาคาความคลาดเคลื่อนท่ียอมรับไดดวยตัวของระบบเอง 

2.1.1  คุณลักษณะของกระบวนการ 

ในกรณีของ Lyapunov-based MRAC นั้น จะใชทฤษฎีความเสถียรของ Lyapunov ในการ

ออกแบบระบบควบคุมMRAC โดยสามารถออกแบบโดยใหเร ิ ่มตนจากการพิจารณาคุณสมบัติของ

กระบวนการพื้นฐานใหอยูในรูปแบบของสมการเชิงอนุพันธลำดับที่หนึ่ง (First-order plant) ดังแสดงใน

สมการท่ี 2.1 

 𝑢̇𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 = −𝑎𝑎𝑝𝑝 ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 − 𝑐𝑐𝑝𝑝 ∙ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2.1) 

พารามิเตอร 𝑎𝑎𝑝𝑝,𝑏𝑏𝑝𝑝, 𝑐𝑐𝑝𝑝, และ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 จะถูกใชในการกำหนดคุณสมบัติของกระบวนการรวมไปถึงพฤติกรรมของ

กระบวนการดวย อาจสามารถยกตัวอยางการออกแบบคุณสมบัติของกระบวนการไดออกเปนสองกรณีคือ

กระบวนการท่ีเปนเชิงเสนและกระบวนการท่ีไมเปนเชิงเสนดังนี้ 

กระบวนการท่ีเปนเชิงเสน: 

 𝑎𝑎𝑝𝑝 = 10,   𝑏𝑏𝑝𝑝 = 3, 𝑐𝑐𝑝𝑝 = −20,𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 = 1  

นำพารามิเตอรขางตนไปแทนท่ีในสมการท่ี 2.1 จะได 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 𝑢̇𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 = −10 ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 + 20 + 3 ∙ 𝑢𝑢𝑡𝑡;  𝑢𝑢𝑝𝑝0 = 0 (2.2) 

เมื่อพิจารณาสมการที่ 2.2 จะเห็นไดวาการเปลี่ยนแปลงของกระบวนการ 𝑢̇𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  จะมีลักษณะที่เปนเชิงเสน

โดยมี 𝑢𝑢𝑡𝑡 ที่เปนคาคงที่ในแตละชวงเวลายอยเปนสัญญาณที่ใชในการควบคุมโดยอางอิงจากคาของ

กระบวนการ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  เปนจุดเริ่มตน 

กระบวนการท่ีไมเปนเชิงเสน: 

 𝑎𝑎𝑝𝑝 = −1,   𝑏𝑏𝑝𝑝 = 3, 𝑐𝑐𝑝𝑝 = −1,𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 = (𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 )2;   𝑢𝑢𝑝𝑝0 = 0  

นำพารามิเตอรขางตนไปแทนท่ีในสมการท่ี 2.1 จะได 

 𝑢̇𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 = 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 + (𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 )2 + 3 ∙ 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2.3) 

เมื่อพิจารณาสมการที่ 2.3 จะเห็นไดวาการเปลี่ยนแปลงของกระบวนการ 𝑢̇𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  จะมีคุณสมบัติที่เปนเลขยก

กำลังทำใหมีลักษณะท่ีไมเปนเชิงเสนและมีความไมเสถียร ซ่ึงมี 𝑢𝑢𝑡𝑡 ท่ีเปนคาคงท่ีในแตละชวงเวลายอยเปน

สัญญาณท่ีใชในการควบคุมโดยอางอิงจากคาของกระบวนการ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  เปนจุดเริ่มตน 

ในทำนองเดียวกันสำหรับรูปแบบอางอิงเองก็สามารถพิจารณารูปแบบอางอิงลำดับท่ีหนึ่ง (First-

order reference model) โดยอางอิงจากสมการท่ี 2.1 ไดเปนสมการท่ี 2.4 

 𝑢̇𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 = −𝑎𝑎𝑚𝑚 ∙ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 − 𝑐𝑐𝑚𝑚 ∙ 𝑓𝑓𝑚𝑚𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑚𝑚 ∙ 𝑟𝑟𝑡𝑡 (2.4) 

และสามารถพิจารณารูปแบบอางอิงท่ีเปนเชิงเสนและไมเปนเชิงเสนไดวา 

รูปแบบอางอิงท่ีเปนเชิงเสน: 

 𝑎𝑎𝑚𝑚 =  𝑏𝑏𝑚𝑚 = 𝑐𝑐𝑚𝑚 = 𝑓𝑓𝑚𝑚𝑡𝑡 = 0, 𝑟𝑟𝑡𝑡 = 1;  𝑢𝑢𝑚𝑚0 = 4  

นำพารามิเตอรขางตนไปแทนท่ีในสมการท่ี 2.4 จะได 

 𝑢̇𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 = 0 (2.5) 

เมื ่อพิจารณาสมการที่ 2.5 จะเห็นไดวาการเปลี่ยนแปลงของผลลัพธของรูปแบบอางอิง หรือรูปแบบ

เปาหมาย 𝑢̇𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡  จะไมมีการเปลี่ยนแปลงใดๆ โดยมีคาเริ่มตนท่ี 𝑢𝑢𝑚𝑚0 = 4 และจะคงท่ีไปตลอดทุกชวงเวลาใน

การควบคุมหรือสามารถกลาวไดวา 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 = 4 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปแบบท่ีไมเปนเชิงเสน: 

 𝑎𝑎𝑚𝑚 =  𝑏𝑏𝑚𝑚 = 4, 𝑐𝑐𝑚𝑚 = 𝑓𝑓𝑚𝑚𝑡𝑡 = 0, 𝑟𝑟𝑡𝑡 = 4 ∙ sin (3𝑡𝑡);   𝑢𝑢𝑚𝑚0 = 0  

นำพารามิเตอรขางตนไปแทนท่ีในสมการท่ี 2.4 จะได 

 𝑢̇𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 = −4 ∙ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 + (16)sin (3𝑡𝑡) (2.6) 

เม่ือพิจารณาสมการท่ี 2.6 จะเห็นไดวาการเปลี่ยนแปลงของกระบวนการของรูปแบบอางอิง หรือรูปแบบ

เปาหมาย 𝑢̇𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡  จะมีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลาท่ีควบคุม โดยมีจุดเริ่มตนท่ี 𝑢𝑢𝑚𝑚0 = 0 ซ่ึงเม่ือถอดสมการเชิง

อนุพันธออกมาแลวจะไดวา 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 = 16
25

(3𝑒𝑒−4𝑡𝑡 + 4 sin(3𝑡𝑡) − 3cos (3𝑡𝑡)) ซ่ึงจะมีลักษณะเปนคลื่นดังรูปท่ี

รูปท่ี 4.5 สัญญาณอางอิงท่ีใชในการเปรียบเทียบ 

2.1.2  การออกแบบตัวควบคุม 

ตามทฤษฎีการออกแบบตัวควบคุมโดย Lyapunov-Theory สามารถเริ่มตนในการออกแบบตัว

ควบคุมแบบปรับตัวโดยเริ่มตนจากการหากฎการควบคุมใหอยูในรูปแบบของ 

 𝑢𝑢𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑢𝑢𝑡𝑡 ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 + 𝑎𝑎𝑟𝑟𝑡𝑡 ∙ 𝑟𝑟𝑡𝑡 + 𝑎𝑎𝑓𝑓𝑡𝑡 ∙ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 (2.7) 

เม่ือ 𝑎𝑎𝑢𝑢𝑡𝑡 ,𝑎𝑎𝑟𝑟𝑡𝑡 ,  และ 𝑎𝑎𝑓𝑓𝑡𝑡   คือพารามิเตอรตัวแปรปอนกลับท่ีปรับตัวได แทนสมการท่ี 2.7 ในสมการท่ี 2.1 จะ

ทำใหไดสมการการเปลี่ยนแปลงในกระบวนการระบบปดไดวา 

 𝑢̇𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 = −(𝑎𝑎𝑝𝑝 − 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑎𝑎𝑢𝑢𝑡𝑡 ) ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 − (𝑐𝑐𝑝𝑝 − 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑎𝑎𝑓𝑓𝑡𝑡) ∙ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑎𝑎𝑟𝑟𝑡𝑡 ∙ 𝑟𝑟𝑡𝑡 (2.8) 

เราสามารถสรางสมการใหมไดวา 

 
𝑎𝑎𝑝𝑝 − 𝑎𝑎𝑚𝑚 = 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑎𝑎𝑢𝑢∗  

𝑏𝑏𝑚𝑚 = 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑎𝑎𝑟𝑟∗  
𝑐𝑐𝑝𝑝 − 𝑐𝑐𝑚𝑚 = 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑎𝑎𝑓𝑓∗ 

(2.9.1) 
(2.9.2) 
(2.9.3) 

จากสมมติฐานที่ตั้งไววาตัวควบคุมจะทำหนาที่ในการควบคุมกระบวนการใหมีลักษณะตรงตามรูปแบบ

อางอิง นั่นหมายความวาหากตองการควบคุมกระบวนการใหไมเกิดความคลาดเคลื่อนผลลัพธแลวนั้น 

ผลลัพธจากสมการท่ี 2.8 และ 2.4 นั้นจะตองเทากันตลอดในทุกชวงเวลา สามารถเขียนในรูปแบบของ

สมการไดวา 

 𝑒𝑒𝑡𝑡 = 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 − 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡  (2.10) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ใหการปรับปรุงตัวแปรปอนกลับเปนดังสมการท่ี 2.11 

 
𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑢𝑢𝑡𝑡 − 𝑎𝑎𝑢𝑢∗  
𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑟𝑟𝑡𝑡 − 𝑎𝑎𝑟𝑟∗  
𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑓𝑓𝑡𝑡 − 𝑎𝑎𝑓𝑓∗ 

(2.11.1) 
(2.11.2) 
(2.11.3) 

ซึ ่งจะใชตัวแปรใหมนี้ในการคาดการณความคลาดเคลื ่อนของพารามิเตอรที ่ใชในการควบคุม โดย

กำหนดให 𝑎𝑎𝑢𝑢∗ ,𝑎𝑎𝑟𝑟∗ และ 𝑎𝑎𝑓𝑓∗ เปนคาการปรับเปลี่ยนตัวแปรปอนกลับและเปนคาคงที่ ดังนั้นแลวจากสมการ

ที่ 2.10 จะสามารถพิจารณาไดอีกนัยนหนึ่งวาการเปลี่ยนแปลงของความคลาดเคลื่อนของกระบวนการ 

(𝑒̇𝑒𝑡𝑡) นั้นจะเทากับกับความแตกตางระหวางการเปลี่ยนแปลงของกระบวนการ และการเปลี่ยนแปลงของ

สัญญาณจากรูปแบบอางอิง ซึ่งสามารถหาไดจากการนำสมการที่ 2.1 ลบสมการที่ 2.8 และพิจารณาดวย

สมการท่ี 2.9.1 – 2.9.3 จะไดสมการท่ี 2.12 ดังนี้ 

 𝑒̇𝑒𝑡𝑡 = −𝑎𝑎𝑚𝑚𝑒𝑒𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑝𝑝(𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 + 𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 ∙ 𝑟𝑟𝑡𝑡 + 𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡 ∙ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡) (2.12) 

จะสามารถทำการวิเคราะหเสถียรภาพของระบบและหาการลูเขาของความคลาดเคลื่อนของกระบวนการ

ไดโดยใชทฤษฎีของ Lyapunov โดยพิจารณาฟงกชันLyapunovเขากับกระบวนการลำดับท่ี 1 ไดวา 

 𝑉𝑉�𝑒𝑒𝑡𝑡,𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡� =  
1
2

 (𝑒𝑒𝑡𝑡)2 +
1

2𝛾𝛾 �
𝑏𝑏𝑝𝑝�(𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡

2 + 𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡
2 + 𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡

2) (2.13) 

หรือหากทำการหาอนุพันธลำดับท่ี 1 ของสมการท่ี 2.13 จะไดวา 

 
𝑉̇𝑉�𝑒𝑒𝑡𝑡,𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡� = −𝑎𝑎𝑚𝑚(𝑒𝑒𝑡𝑡)2 +  

1
𝛾𝛾 �
𝑏𝑏𝑝𝑝� [ 𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡  (𝑎𝑎�̇𝑢𝑢𝑡𝑡 + 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�𝑏𝑏𝑝𝑝� 𝛾𝛾 ∙ 𝑒𝑒𝑡𝑡 ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 ) 

+𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡  �𝑎𝑎�̇𝑟𝑟𝑡𝑡 + 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�𝑏𝑏𝑝𝑝� 𝛾𝛾 ∙ 𝑒𝑒𝑡𝑡 ∙ 𝑟𝑟𝑡𝑡�+ 𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡  (𝑎𝑎�̇𝑓𝑓𝑡𝑡  
+𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�𝑏𝑏𝑝𝑝� 𝛾𝛾 ∙ 𝑒𝑒𝑡𝑡 ∙ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡)] 

(2.14) 

เม่ือนำบทแทรกของ Barbalat (สมการท่ี 2.17.1 - 2.17.3) มาวิเคราะหความเสถียรของสมการท่ี 2.13 – 

2.14 และใชสมการท่ี 2.11.1 – 2.11.3 จะสามารถออกแบบ Adaptation Laws ไดวา 

 
𝑎̇𝑎𝑢𝑢𝑡𝑡 = −𝛾𝛾 ∙ 𝑒𝑒𝑡𝑡 ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  
𝑎̇𝑎𝑟𝑟𝑡𝑡 = −𝛾𝛾 ∙ 𝑒𝑒𝑡𝑡 ∙ 𝑟𝑟𝑡𝑡 
𝑎̇𝑎𝑓𝑓𝑡𝑡 = −𝛾𝛾 ∙ 𝑒𝑒𝑡𝑡 ∙ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 

(2.15.1) 
(2.15.2) 
(2.15.3) 

โดยทำการปรบัปรุงตัวแปรปอนกลับไดจาก 

 

𝑎𝑎𝑢𝑢𝑡𝑡+∆𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑢𝑢𝑡𝑡 + 𝑎̇𝑎𝑢𝑢𝑡𝑡 ∙ ∆𝑡𝑡  
𝑡𝑡+∆𝑡𝑡 𝑡𝑡 + ̇ 𝑡𝑡 ∆𝑡𝑡 

(2.16.1) 
(2.16.2) 
(2.16.3) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝑎𝑎𝑓𝑓𝑡𝑡+∆𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑓𝑓𝑡𝑡 + 𝑎̇𝑎𝑓𝑓𝑡𝑡 ∙ ∆𝑡𝑡 

ซ่ึงกำหนดให 𝛾𝛾 = 1.5 เปนสวนประกอบคาคงท่ีท่ีเปนบวกโดยเปนคาท่ีแสดงถึงเกน(Gain) ของการ

ปรับแตง และ∆𝑡𝑡 = 0.01 เปนเวลาท่ีเพ่ิมข้ึนในแตละรอบของการควบคุม  

จากบทแทรกของ Barbalat ไดสนับสนุนสมการท่ี 2.13 – 2.14 ไววา เม่ือ 

 𝑉𝑉�𝑒𝑒𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡� ≥ 0 (2.17.1) 

 𝑉̇𝑉�𝑒𝑒𝑡𝑡,𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡� ≤ 0  (2.17.2) 

ประกอบกับ 𝑉̇𝑉�𝑒𝑒𝑡𝑡,𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡� มีความตอเนื่องอยางสม่ำเสมอตลอดชวงเวลาดังสมการท่ี 2.17.3 แลว

แสดงวาตัวควบคุมมีเสถียรภาพเพียงพอ 

 lim
𝑡𝑡→∞

�𝑉̇𝑉�𝑒𝑒𝑡𝑡,𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡�� = 0  (2.17.3) 

เม่ือพิจารณาตามสมการท่ี 2.17.2 ท่ีเปนเง่ือนไขในการสราง Adaptation Laws อยูแลว รวมกับพิจารณา

สมการท่ี 2.17.1 นั้นเปนเง่ือนไขในการออกแบบท่ีตองมีความเก่ียวเนื่องของทุกตัวแปรภายในเชนเดียวกัน 

ซึ่งความเกี่ยวเนื่องนั้นยังรวมไปถึงความเกี่ยวเนื่องกันของตัวแปรและความคลาดเคลื่อนของกระบวนการ 

𝑒𝑒𝑡𝑡 และสุดทายคือการพิจารณาความตอเนื่องของสมการท่ี 2.13 ซ่ึงสามารถพิสูจนไดจากการหาสมการเชิง

อนุพันธลำดับท่ีสองเปนสมการท่ี 2.18 เปนหลักฐานวามีความตอเนื่องอยางสม่ำเสมอในฟงกชัน 

 𝑉̈𝑉�𝑒𝑒𝑡𝑡,𝑎𝑎�𝑢𝑢𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑟𝑟𝑡𝑡 ,𝑎𝑎�𝑓𝑓𝑡𝑡� = −2𝑎𝑎𝑚𝑚 ∙ 𝑒𝑒𝑡𝑡 ∙ 𝑒̇𝑒𝑡𝑡  (2.18) 

ดังนั้นแลวจากการพิสูจนโดยบทแทรกของ Barbalat ขางตนจะสามารถสรุปไดวาระบบ MRAC นั้นมีความ

เสถียรและสามารถท่ีจะทำใหเกิดการลูเขาของ 𝑒𝑒𝑡𝑡 ไดโดยสมบูรณในทุกชวงเวลา 

สมการท่ี2.1 – 2.18 พิสูจนใน Event-triggered model reference adaptive control system 

design for SISO plants using meta-learning-based physics-informed neural networks 

without labeled data and transfer learning (Duanyai et al., 2024) 

2.2  เครือขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 

Neural Network Principles and Applications (Zayegh & Al Bassam, 2018) ไดอธิบาย

เครือขายประสาทเทียมคือเทคนิควิธีการในการคำนวณที่ถูกออกแบบมาเพื่อใหสามารถจำลองการคิด

วิเคราะหของสมองมนุษยได โดยริเริ่มในปค.ศ. 1943 โดยนักประสาทชีววิทยา McCulloch และนักสถิติ 

Pitts ไดตีพิมพผลงานวิชาการที่ชื่อวา A logical calculus of ideas immanent in nervous activity 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ซึ่งเปนครั้งแรกในการอธิบายการทำงานของสมองและวิธีการพื้นฐานที่หนวยประมวลผลของสมองหรือ

เซลลประสาททำงานรวมกันแบบขนานเพ่ือตัดสินใจบางสิ่งบางอยางโดยอางอิงจากสัญญาณท่ีรับเขามา 

ดังนั้นแลวลักษณะโครงสรางของของเครือขายประสาทเทียมนั้นก็ไดถูกออกแบบมาจากหลักการ

การทำงานของสมองมนุษย ซึ่งประกอบไปดวยเซลลประสาทเทียมจำนวนมาก (Node) และเชื่อมตอเขา

ดวยกันดวย Weight หรือหากเปนในเชิงของคณิตศาสตรก็คือพารามิเตอรของโมเดลการคำนวณ จากนั้น

แลวจะสามารถคำนวณหาผลลัพธ (Output Signal) ไดจาก Activation Function ที่ใชผลรวมของ 

Weight ทุกจุดรวมกับสัญญาณที่รับเขามา (Input Signal) ดังแสดงในรูปที่ 2.2 ไดอะแกรมการทำงาน

ของเซลลประสาทเทียม 

 

 
รูปท่ี 2.2 ไดอะแกรมการทำงานของเซลลประสาทเทียม 

จะเห็นไดวาการเชื่อมตอระหวางเซลลประสาทเทียมและสัญญาณสัญญาณขาเขานั้นจะใช Weight (𝑤𝑤𝒏𝒏) 

เปนพารามิเตอรในการกำหนดน้ำหนักและความเขมขนของสัญญาณ จากนั้นเซลลประสาทจะรวบรวมทุก

ผลลัพธนั้นเขาไวดวยกัน โดยมี Bias เปนตัวแปรรองเพื่อใชในการปรับแตงสัญญาณที่สนใจ (𝑣𝑣) กอนที่จะ

กรองผลลัพธท่ีวานั้นดวย Activation function เพ่ือกำหนดแอมพลิจูดและคุณสมบัติของผลลัพธ (𝑦𝑦) โดย

สามารถอธิบายไดในทางคณิตศาสตรไดเปนดั่งสมการท่ี 2.19 

 𝑦𝑦 = 𝜑𝜑(∑ 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖 + 𝑏𝑏𝑘𝑘𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 )  (2.19) 

ตอมาจะกลาวถึง Activation Function หมายถึงฟงกชันทางคณิตศาสตรที่นำมาเพื่อใชในการ

กรองผลลัพธและกำหนดคุณสมบัติของผลลัพธเพื่อใหเหมาะสมกับแตละลักษณะงาน และทำใหการคาด

เดาผลลัพธของเครือขายประสาทเทียมมีความเท่ียงตรงและตรงตอความตองการ ฟงกชัน Activation แต

ละชนิดนั้นจะมีคุณสมบัติท่ีแตกตางกันออกไปท่ีเปนท่ีรูจักและเปนท่ีนิยมในปจจุบันจะมีดังนี้ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1. Linear Function: 𝑦𝑦 = 𝑣𝑣 

2. Threshold Function: 𝑦𝑦 = �
1 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑣𝑣 ≥ 0
0 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑣𝑣 < 0 

3. Sigmoid Function: 𝑦𝑦 = 1
1+𝑒𝑒−𝑣𝑣

 

4. Tanh Function: 𝑦𝑦 = 2
1+𝑒𝑒−2𝑣𝑣

− 1 

โดยแสดงลักษณะของฟงกชันActivationแตละชนิดไดดังรูปท่ี 2.3 Activation Function 

 
รูปท่ี 2.3 Activation Function 

สถาปตยกรรมของเครือขายประสาทนั้นสามารถแบงออกไดเปน 3 ชั้นหลักก็คือ Input Layer 

Hidden Layer และ Output Layer โดยในแตละชั้นนั้นจะมีจำนวนเซลลประสาทเทียมท่ีอาจจะเทากัน

หรือแตกตางกันออกไปก็ได และในแตละชั้นสามารถมีฟงกชัน Activation เปนของตัวเองเปนสวนยอย

เสริม ซึ่งรวมไปถึงสามารถมีฟงกชันชนิดอื่นๆรวมดวยขึ้นอยูกับการออกแบบของผูพัฒนาใหเหมาะสมตอ

ลักษณะงานของเครือขายประสาทเทียมนั้นๆเชน ฟงกชันสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน หรือ ฟงกชันการแจก

แจงปกติเปนตน  

ในปจจุบันนั้นเราสามารถจำแนกประเภทสถาปตยกรรมของเครือขายประสาทไดจากรูปแบบและ

จำนวนของ Layer โดยแบงเปน 2 ประเภทไดคือ Single-Layer Feed Forward Neural Network และ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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Multi-Layer Feed Forward Neural Network ซึ ่งมีลักษณะตรงตามชื ่อก็คือ Single-Layer จะ

ปราศจาก Hidden Layer และ Multi-Layer นั้นจะมีจำนวน Hidden Layer 1 ชั้นหรือมากกวาดังแสดง

ในError! Reference source not found. ซ่ึงเปนท่ีแนนอนวา Multi-Layer Feed Forward Neural 

Network นั้นจะมีความซับซอนที่มากกวา แตสิ่งที่โดดเดนและทำใหเปนที่นิยมในปจจุบันนั้นก็คือความ

ยืดหยุนและสามารถรองรับลักษณะงานท่ีมีความซับซอนและมีความผันผวนสูงได รวมไปถึงมีความแมนยำ

ที่มากกวา เนื่องจาก Multi-Layer NN มีจำนวนพารามิเตอรที่มากกวาทำใหมีความเปนไปไดในการสราง

รูปแบบของผลลัพธใหมไดนั ้นเอง โดยรูปแบบที่เปนที ่นิยมมากที ่สุดในปจจุบันก็คือ Multi-Layer 

Perceptron Neural Network ซึ่งเปนชนิดยอยหนึ่งของ Multi-Layer Neural Network ที่ทุกเซลล

ประสาทเทียมนั้นจะเชื่อมตอกันโดยสมบูรณ 

 

 
(A) Single-Layer NN (B) Multi-Layer NN 

รูปท่ี 2.4 ประเภทของ Neural Network 

จะสังเกตจากรูปท่ี 2.4 ประเภทของ Neural Network ไดวาจำนวนของเซลลประสาทเทียมในแต

ละชั้น และจำนวน Hidden Layer นั้นอาจมีจำนวนไมเทาก็ได ท้ังนี้ข้ึนอยูกับการออกแบบและลักษณะ

ของงานท่ีนำไปใชเฉกเชนเดียวกับการเลือกใชฟงกชันActivationในแตละชั้นซ่ึงจะใชฟงกชันเดียวกันหรือ

แตกตางกันก็ได 

หลักการของเครือขายประสาทนั้นจะมีอยูดวยกันสองกระบวนการ คือกระบวนการที่นำไปใช 

และกระบวนการในการเรียนรู ซึ่งเปนสองเอกลักษณสำคัญที่ทำใหเครือขายประสาทมีคุณสมบัติดั่งสมอง

ของสิ ่งมีชีวิตที ่สามารถทำการจดจำเรียนรู พรอมทั ้งสามารถนำไปใชงานไดดวยตัวของตนเอง โดย

กระบวนการท่ีนำไปใชงานนั้นจะมีเพียงการคาดเดาผลลัพธจากสถาปตยกรรมขางตน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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กระบวนการในการเรยีนรูของเครือขายประสาทนั้นจะประกอบไปดวยสองกระบวนการสำคัญคือ 

Forward Propagation และ Backward Propagation เปนดั่งสิ่งมีชีวิต กระบวนการเหลานี้เปนวิธีการท่ี

สิ่งมีชีวิตใชในการเรียนรูกลาวคือสิ่งมีชีวิตเมื่อจะเรียนรูสิ่งใดแลวนั้นจะตองผานการลองผิดลองถูก เม่ือ

สิ่งมีชีวิตไดกระทำการใดๆแลว สิ่งมีชีวิตจะสามารถรับรูความผิดพลาดโดยอาศัยปจจัยตางๆเปนตัวบงชี้ 

จากนั้นสิ่งมีชีวิตจะนำขอผิดพลาดนั้นมาปรับปรุงแกไขเพื่อไมใหเกิดขอผิดพลาดเดิม ซึ่งอาจจะตองผาน

การลองผิดลองถูกเพียงไมก่ีครั้งจนถึงนับไมถวนจึงจะสามารถเรียนรูไดโดยสมบูรณ ซ่ึงกระบวนการในการ

เรียนรู ของเครือขายประสาทเทียมนั ้นใชหลักการเดียวกันกับสิ ่งมีชีวิต โดยกระบวนการ Forward 

Propagation คือกระบวนการท่ีจะทำการประมวลขอมูลที ่ไดรับโดยใชพารามิเตอรที ่มีอยูในการ

คำนวณหาผลลัพธ ซึ่งกระบวนการนี้เราอาจสามารถเรียกอีกอยางวาการคาดการณ (Prediction) เรียก

ผลลัพธท่ีไดจากกระบวนการนี้วาคาคาดการณ (Prediction Value) จากนั้นจะทำการหาความผิดพลาดท่ี

เกิดขึ้นโดยเปรียบเทียบกับคาจริง (True Value) ซึ่งไดมาจากการบงชี้ตางๆ โดยทั่วไปแลวจะไดมาจาก

การที่มนุษยเปนผูบอกคาจริงใหแกเครือขายประสาทเทียม (Labelling Data) โดยการเปรียบเทียบคาท้ัง

สองนี้นั้นอาจมีตัวแปรรบกวนตางๆหรือปจจัยอ่ืนๆทำใหการเปรียบเทียบไมแนนอน หรือการเปรียบเทียบ

มีคานอยมากเกินไปจนไมอาจทำใหเกิดการเรียนรูได เพื่อกำจัดตัวแปรรบกวนรวมถึงขยายสัญญาณตางๆ

จะมีการใชกระบวนการทางคณิตศาสตรมาใชงานโดยเรียกฟงกชันนี้วาฟงกชันสูญเสีย (Loss Function) 

ซึ่งตลอดทั้งกระบวนการนั้นเครือขายประสาทจะสามารถหาการเปลี่ยนแปลงของคาการสูญเสียเทียบกับ

การเปลี่ยนแปลงของพารามิเตอรภายใน เรียกการเปลี่ยนแปลงนี้วาเกรเดี้ยน (Gradient) ของการสูญเสีย 

(
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜽𝜽

) เปนอันเสร็จสิ้นกระบวนการ Forward Propagation หลังจากนั้นกระบวนการ Back Propagation 

จะนำเกรเดี้ยนท่ีเกิดข้ึนนำไปปรับปรุงพารามิเตอรโดยใชกระบวนการทางคณิตศาสตร โดยฟงกชันท่ีใชงาน

จะแตกตางกันไปตามแตอัลกอริทึมที่เลือกใชเชน Stochastic Gradient Descent (SGD) ดังแสดงใน

สมการท่ี 2.20 ซึ่งเปนอัลกอริทึมสมการท่ีใชในการเปลี่ยนแปลงพารามิเตอรของเครือขายประสาทเทียม

โดยใชการเปลี่ยนแปลงของคาการสูญเสียเทียบกับพารามิเตอรโดยมี 𝛼𝛼 เปนคาที่ใชในการปรับอัตราการ

เปลี่ยนแปลงซ่ึงอาจสามารถเรียกพารามิเตอรนี้ไดวาเปนคาของอัตราการเรียนรู (Learning Rate)  

 𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊 = 𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊 − 𝛼𝛼 𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊

  (2.20) 

จะสังเกตเห็นวาเครือขายประสาทเทียมนั้นถูกสรางโดยอาศัยพารามิเตอรมากมายรวมไปถึงพารามิเตอร

เหลานี้สามารถปรับปรุงได สามารถจำแนกพารามิเตอรออกไดเปนสองประเภทคือประเภทท่ีใชในการคาด

เดาโดยตรงซ่ึงก็คือ Weight โดยจะเรียกประเภทนี้วาพารามิเตอรปกติ และประเภทท่ีไมสงผลตอการคาด

เดาโดยตรงแตสงผลตอประสิทธิภาพของกระบวนการเรียนรูและลักษณะพฤติกรรมของเครือขายประสาท

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เทียมเชน จำนวนเซลลประสาทในแตละเลเยอร จำนวนของ Hidden Layer ฟงกชันActivation และ

อัตราการเรียนรูเปนตน โดยจะเรียกพารามิเตอรประเภทนี้วาไฮเพอรพารามิเตอร (Hyperparameter) 

2.3  MLPINN 

ในบทยอยนี ้จะกลาวถึงทฤษฎีของ Meta-Learned Physical Inform Neural Network  

(Duanyai, 2024) โดยตอไปนี ้จะเรียกโดยยอวา MLPINN และเรียกวา Physical inform Neural 

Network วา PINN 

MLPINN นั้นคือชนิดยอยของ PINN ท่ีมีการเรียนรูแบบเมตา ซ่ึงมีความสามารถในการหาผลลัพธ

ของสมการเชิงอนุพันธไดโดยปราศจากการระบุขอมูล (Labelling Data) มีทั้งความแมนยำ และงายตอ

การใชงานเนื่องมาจากไมมีความจำเปนที่จะตองใหมนุษยหรืออุปกรณอื่นในการระบุขอมูลที่ตองอาศัย

คณิตศาสตรในการหาผลลัพธ โดยงานวิจัยฉบับนี้จะนำ MLPINN มาเปนสวนหนึ่งของการสรางระบบ

ควบคุมแบบอัจฉริยะข้ึนมาในสวนของการหาคุณลักษณะของกระบวนการ หากยกตัวอยางโดยงายคือการ

นำ MLPINN มาใชในการถอดสมการที ่ 2.1 เพื่อใชในการหาผลลัพธของกระบวนการ จากนั้นนำไป

เปรียบเทียบกับรูปแบบอางอิงเพ่ือทำการควบคุมตอไป  

PINN เปนเครือขายประสาทชนิดหนึ ่งที ่ใช ในการประมาณการผลลัพธของฟงกช ันทาง

คณิตศาสตรโดยเรียนรูจากความสัมพันธภายในของฟงกชัน ซ่ึงPINNใชตัวเลขเปนสัญญาณรับเขาและผาน

การประมวลผลของเครือขายประสาทเทียมหลายชั้นแบบเพอรเซพตรอนกอนจะทำการคาดการณผลลัพธ

ออกมา ซ่ึงสามารถอธิบายเปนสมการท่ี 2.21 ไดวา 

 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝜽𝜽(𝒙𝒙)  (2.21) 

โดย 𝒙𝒙 คือเวกเตอรสัญญาณรับเขา และ 𝜽𝜽 คือพารามิเตอรท่ีสามารถเรียนรูไดของเครือขายประสาทเทียม 

โดย PINN แบบทั่วไปนั้นสามารถแบงออกเปน2ประเภทไดคือ Initial Value Problem และ Initial-

Boundary Value problem ซึ่งตางก็เปนวิธีการเรียนรูที่อาศัยการระบุขอมูลทั้งสิ้น ซึ่งจะแตกตางกับ

วิธีการเรียนรูแบบเมตาท่ีไมตองใชการระบุขอมูล 

โดยในงานวิจัยนี้สำหรับการหาคุณสมบัติกระบวนการจะกำหนดให 𝒙𝒙 หรือสัญญาณรับเขาในชั้น

แรกคือ 𝑡𝑡 หรือเวลา และผลลัพธของแตละชั้นคือกระบวนการ Forward Propagation ซ่ึงสามารถอธิบาย

ไดสมการท่ี 2.22 และ รูปท่ี 4.2 Physical Inform Neural Network รูปแบบเรียนรู 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝒙𝒙 = 𝑡𝑡 
𝒛𝒛[1] =  𝜎𝜎[1]�𝜽𝜽[0] ∙ 𝒙𝒙 + 𝒃𝒃[1]� 

⋮ 
𝒛𝒛[𝑙𝑙] =  𝜎𝜎[𝑙𝑙]�𝜽𝜽[𝑙𝑙−1] ∙ 𝒛𝒛[𝑙𝑙−1] + 𝒃𝒃[𝑙𝑙]� 

𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  =  𝜽𝜽[𝑙𝑙] ∙ 𝒛𝒛[𝑙𝑙] + 𝒃𝒃[𝑙𝑙+1] 

(2.22) 

จากรูปที่ 4.2 Physical Inform Neural Network รูปแบบเรียนรูจะเห็นไดวาในสวนชวงการ

ทำงานในสวนของเครือขายประสาทนั้นจะมีลักษณะที่เหมือนกับเครือขายประสาททั่วๆไป แตเมื่อเขาสู

ชวงของการเรียนรู Forward Propagation และ Backward Propagation แลวนั้นจะมีความแตกตาง

ออกไป ในกรณีของเครือขายประสาทโดยปกตินั้นจะใชการระบุขอมูลแบงออกเปนประเภทของชุดขอมูล

คือ ชุดขอมูลสำหรับการฝกสอน (Training Dataset) และ ชุดขอมูลสำหรับการตรวจสอบ (Test 

Dataset) แตในกรณีของ PINN นั้นจะใชสมการทางคณิตศาสตรหรือคุณสมบัติของกระบวนการในการ

เปนตัวแทนของความสัมพันธภายในแทนการระบุขอมูลสวนใหญ โดยอาศัยความสามารถในการติดตาม

การเปลี่ยนแปลงของเครือขายประสาทในการหาคาการสูญเสียของการเรียนรู ซ่ึงPINNจะทำการปรับปรุง

พารามิเตอรของตนเองโดยมีเปาหมายในการลดคาการสูญเสียใหนอยที่สุดในกระบวนการ Backward 

propagation และจะทำซ้ำกระบวนการนี้แตตนอีกครั้งไปจนกวาจะครบเงื ่อนไขบางประการเชนวา 

จำนวนรอบในการเรียนรูถึงขีดจำกัดท่ีตั้งไว, คาการสูญเสียของการเรียนรูอยูในคาทีสามารถยอมรับไดแลว 

หรือ คาการสูญเสียที่เกิดขึ้นมีลักษณะที่ลูเขาคาใดคาหนึ่งจนเกิดการเปลี่ยนแปลงนอยกวาคาที่ยอมรบัได 

โดยสามารถพิจารณาLossท่ีเกิดข้ึนไดจากสมการท่ี 2.23 – 2.24 

 𝐿𝐿(𝜽𝜽,  𝑫𝑫𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝜆𝜆𝑓𝑓 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑓𝑓 + 𝜆𝜆𝐼𝐼𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐼𝐼+𝜆𝜆𝐵𝐵𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐵𝐵+𝜆𝜆𝑑𝑑  𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑑𝑑  (2.23) 

เม่ือ 𝜆𝜆𝑓𝑓 = 𝜆𝜆𝐼𝐼 = 𝜆𝜆𝐵𝐵 = 𝜆𝜆𝑑𝑑 = 1 คาการสูญเสียท่ีเกิดข้ึนจะหาไดจากผลรวมของ Mean Square Error 

(MSE) ของแตละชุดอินพุตของเครือขายประสาท และสามารถหา MSE ไดจากสมการท่ี 2.24 
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(2.24.1) 

(2.24.2) 

(2.24.3) 

(2.24.4) 
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PINN เปนเครือขายประสาทที่มีความนาทึ่งในหลักการการทำงานเปนอยางมาก เปนเครือขาย

ประสาทชนิดหนึ่งท่ีสามารถแกปญหาทางคณิตศาสตรตางๆไดโดยท่ีสามารถตรวจสอบความถูกตองไดดวย

ตัวของเครือขายประสาทเอง โดยใชการระบุขอมูลท่ีแทจริงเพียงเล็กนอยเทานั้นท้ังในชนิด IVP และ IBVP 

โดยปกติทั่วไปแลว IVP จะใชการระบุขอมูลที่ถูกตองที่ตำแหนงเริ่มตนเพียงเทานั้น ซึ่งวิธีการนี้เองทำให

เกิดปญหาเมื่อสัญญาณที่รับเขามาเริ่มออกหางจากอินพุตเริ่มตนมากเทาไร คา Loss ที่เกิดขึ้นก็จะสะสม

มากขึ้นจนในทายที่สุดคา Loss ก็จะเกินกวาคาที่ยอมรับได อยางไรก็ตาม IBVP PINN จะลดการเกิด

ปญหาดังที่วานี้เนื่องจาก IBVP มีลักษณะการระบุขอมูลในหลายๆชวงอินพุตที่สม่ำเสมอทำให PINN 

สามารถเรียนรูคาที่ถูกตองไดจากตำแหนงเหลานั้นและใชในการเรียนรู แตทวาวิธีการ IBVP ตองแลกมา

กับการระบุขอมูลท่ีมากข้ึนตามมา จำเปนท่ีตองใชอุปกรณอ่ืนๆชวยในการระบุขอมูลท่ีถูกตอง 

การเรียนรูแบบเมตาเปนเทคนิควิธีการท่ีมีงานวิจัยท่ีนำมาแกปญหา IVP ของ PINN ซ่ึงมีสวนชวย

เปนอยางมากในการปรับปรุงคุณภาพของเครือขายประสาทอยางมีนัยสำคัญ โดยการเรียนรูแบบเมตาถูก

ออกแบบขึ้นมาโดยมีหัวใจหลักในการปรับปรุงความสามารถในการปรับตัวของคาเริ่มตนของพารามิเตอร

ของเครือขายประสาท 𝜽𝜽 ซึ่งทำใหเกิดวิธีการในการปรับปรุงพารามิเตอรใหลูเขาไปในทางที่ดีกวาเดิม โดย

หลักการการพัฒนาการเรียนรูแบบเมตาขึ้นมานั้นตองใชการปรับตัวของเครือขายประสาทสองระดับ คือ

ตัวเรียนรูภายนอกและตัวเรียนรูภายใน ตัวเรียนรูภายนอกในทุกๆรอบของการเรียนรูจะทำหนาท่ีในการ

เปนแมแบบและกำหนดคาเริ่มตนใหแกตัวเรียนรูภายในแตละตัว จากนั้นตัวเรียนรูภายในแตละตัวจะทำ

การเรียนรูโดยสุมขอมูลที่แตกตางกันและรวบรวม Loss ที่เกิดทั้งหมดนำไปปรับแตงละเอียดท่ีตัวเรียนรู

ภายนอกอีกครั้งหนึ่งเพื่อเปนการเปดเสนทางในการเรียนรูท่ีดีกวาการมีตัวเรียนรูเพียงตัวเดียวดังแสดงใน

รูปที่ 2.5 แผนภาพกลไกการทำงานของ MLPINN (Duanyai, 2024) และรูปที่ 2.6 การสงตอการเรียนรู

ของตัวเรียนรูภายใน (Duanyai, 2024) ท่ีแสดงถึงหลักการการทำงานของ MLPINN 
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รูปท่ี 2.5 แผนภาพกลไกการทำงานของ MLPINN (Duanyai, 2024) 

 
รูปท่ี 2.6 การสงตอการเรียนรูของตัวเรียนรูภายใน (Duanyai, 2024) 

จากรูปท่ี 2.5 แผนภาพกลไกการทำงานของ MLPINN (Duanyai, 2024)ในข้ันตอนแรกนั้นPINN

จะเริ่มตนการเรียนรูจากการสรางชุดขอมูลเริ่มตน 𝑫𝑫𝑠𝑠𝑠𝑠
(𝑖𝑖)

 ขึ้นมาแบบสุมโดยประกอบไปดวยอินพุตแบบสุม

คือ 𝒙𝒙𝑠𝑠𝑠𝑠
(𝑖𝑖)

 หรือหากเปนการหาคุณสมบัติของกระบวนการก็คือชุดขอมูลของเวลาท่ีสนใจ และคาของ

กระบวนการที ่จุดเริ ่มตน 𝒖𝒖�𝑠𝑠𝑠𝑠
(𝑖𝑖)

 เพียงหนึ ่งจุด จากนั ้นทำการกำหนดคาเริ ่มตนใหแกพารามิเตอรของ

เครือขายแมแบบและทำการสรางโมเดลเครือขายประสาทขึ้นมาตามสถาปตยกรรมท่ีไดตั้งคาเอาไว ซ่ึง

จากกระบวนการจนถึงขั้นตอนนี้คือกระบวนการในการสราง PINN ในรูปแบบปกตินั้นเอง จากรูปที่ 2.5 

แผนภาพกลไกการทำงานของ MLPINNจะแสดงใหเห็นวาการเรียนรูแบบเมตานั้นจะทำการสรางตัวเรียนรู

ภายในขึ้นมาตามจำนวน 𝑁𝑁𝑁𝑁 โดยในลักษณะเดียวกัน 𝑁𝑁𝑁𝑁 จะมีจำนวนที่เทากัน ตัวเรียนรูภายในแตละตัว

จะทำการเรียนรูและปรับตัวโดยเมื่อเขาสูเงื่อนไขของการหยุดการเรียนรูแลวก็จะเริ่มการเรียนรูของตัว

เรียนรูภายในในลำดับถัดไป ซ่ึงพารามิเตอรท่ีตัวเรียนรูภายในท่ีไดทำการเรียนรูและปรับแตงแลวนั้นจะถูก

กำหนดเปนพารามิเตอรเริ่มตนใหกับตัวเรียนรูภายในตัวถัดไป เรียกกระบวนการนี้วา Transfer Learning 

ดังแสดงใหเห็นในรูปท่ี 2.6 การสงตอการเรียนรูของตัวเรียนรูภายในกระบวนการนี้เองชวยใหระยะเวลาท่ี

ใชในการเรียนรูสั้นลงเปนอยางมาก เมื่อตัวเรียนรูภายในทุกตัวไดทำการเรียนรูและปรับแตงพารามิเตอร
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เสร็จสิ้นแลว พารามิเตอรจะนำไปปรับปรุงใหแกตัวเรียนรูภายนอกเพื่อใชในการหา Loss ของตัวเรียนรู

ภายนอกโดยใชชุดขอมูลจำนวน 𝑁𝑁𝑁𝑁 จากนั้นทำการรวบรวม Loss ที่เกิดขึ้นทั้งหมดและตรวจสอบตาม

เง่ือนไขซ่ึงประกอบไปดวยการตรวจสอบ Loss ถึงคาเปาหมายหรือไม มีจำนวนรอบการเรียนรูภายนอกถึง

คาที่กำหนดหรือไม และสุดทายความแตกตางของLossที่เกิดขึ้นนั้นมีลักษณะลูเขาคาใดคาหนึ่งและมีการ

เปลี่ยนแปลงนอยกวาคาที่ยอมรับไดหรือไม หากไมเปนไปตามเงื่อนไขดังกลาว ผลรวมของ Loss ดัง

สมการที ่ 2.22 จะถูกนำไปหาคาของเกรเดี ้ยนและนำไปปรับละเอียดตัวเรียนรู ภายนอก และวน

กระบวนการใหมอีกครั ้งหนึ ่ง แตหากเปนไปตามเงื ่อนไขกระบวนการการเรียนรู เมตาจะสิ ้นสุดลง 

ประสิทธิภาพของการเรียนรูแบบเมตาแสดงในรูปที่ 2.7 การเปรียบเทียบระหวาง PINN ชนิด IVP และ 

MLPINN ของการจำลองการสั่นพองแบบDuffing (Duanyai, 2024) 

สมการท่ี2.21 – 2.24 พิสูจนใน Meta-learning-based Physics-informed Neural Network: 

Numerical Simulations of Initial Value Problems of Nonlinear Dynamical Systems without 

Labeled Data and Correlation Analyses  (Duanyai, 2024) 

 
รูปท่ี 2.7 การเปรียบเทียบระหวาง PINN ชนิด IVP และ MLPINN ของการจำลองการส่ันพองแบบ

Duffing (Duanyai, 2024) 

2.4  Hyper Parameter Optimization ดวยวิธีการปรับแตงแบบ Bayesian 

จากงานวิจัย On hyperparameter optimization of machine learning algorithms: 

Theory and practice (Yang & Shami, 2020) ไฮเปอรพารามิเตอรคือพารามิเตอรท่ีเครือขายประสาท

ใชในการกำหนดรูปแบบในการเรียนรู  เชนจำนวนหนวยประสาท (Neural Node), จำนวนชั้นซอน 

(Hidden Layer), วิธีการตั้งพารามิเตอรเริ่มตน (Initializer), อัตราการเรียนรู (Learning Rate) และอ่ืนๆ 

โดยปกติแลวไฮเพอรพารามิเตอรเหลานี้จะถูกกำหนดโดยผูพัฒนาหรือผูวิจัย ซ่ึงการเปลี่ยนแปลงตางๆนั้น

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขึ้นอยูกับความเชี่ยวชาญและประสบการณของผูวิจัยนั้นๆเอง อยางไรก็ตามกระบวนการในการปรับแตง

เหลานี้อาจใชเวลามากนอยแตกตางกันออกไป ซ่ึงไมมีความแนนอนข้ึนอยูกับหลากหลายปจจัย 

Hyper Parameter Optimization โดยตอไปนี้จะเรียกโดยยอวา HPO คือกระบวนการในการ

ปรับแตงไฮเพอรพารามิเตอรของเครือขายประสาท มีจุดประสงคหลักในการทำการปรับแตงไฮเพอร

พารามิเตอรแบบอัตโนมัติ และนำไปใชในการตั้งคาโมเดลเครือขายประสาทในแตละลักษณะงานตอไป ซ่ึง

จะเปนการลดหนาท่ีในการปรับแตงของมนุษยลง, สรางความสะดวกสบายใหมากขึ ้น, ปรับปรุง

ประสิทธิภาพของโมเดลเครือขายประสาท และ ทำใหงานวิจัยตางๆนั ้นสามารถทำซ้ำไดอยางมี

ประสิทธิภาพมากข้ึน 

ในปจจุบัน HPO นั้นมีอยูดวยกันหลากหลายเทคนิคที่ใชตั้งแตวิธีการดั้งเดิมอยาง Gradient 

Descent ซึ่งเปนวิธีการที่ลาสมัยและอาจไมเหมาะสมตอลักษณะงานในปจจุบันไปจนถึงวิธีการที่ใหมกวา

และเหมาะสมกวาเชน วิธีการ Decision-Theoretic การปรับแตงแบบBayesian การปรับแตงแบบMulti-

fidelity และอัลกอริทึมMetaheuristics ซึ่งวิธีการสมัยใหมเหลานี้จะใชหลักการในการหาคาของไฮเพอร

พารามิเตอรท่ีเหมาะสมท่ีสุดท่ีอยูภายในยานของไฮเพอรพารามิเตอรท่ีกำหนดเอาไว แตจะมีความแตกตาง

การในวิธีการหาไฮเพอรพารามิเตอรเหลานั้น โดยในงานวิจัยฉบับนี้จะนำวิธีการปรับแตงแบบ Bayesian  

มาใชงาน 

กระบวนการ HPO ที่ใชการปรับแตงแบบ Bayesian นั้นจะมีหลักการในการปรับแตงที่แตกตาง

จากวิธีการอื่นๆ ในกระบวนการการหาคาไฮเพอรพารามิเตอรที่เหมาะสมนั้นจะทำการทดสอบไฮเพอร

พารามิเตอรเพ่ือหาผลลัพธของฟงกชันเปาหมายจากนั้น จะทำการหาคาไฮเพอรพารามิเตอรทดสอบลำดับ

ถัดไปโดยอางอิงจากผลลัพธของการทดสอบไฮเพอรพารามิเตอรกอนหนาโดยหลีกเลี ่ยงคาไฮเพอร

พารามิเตอรท่ีไมจำเปนออกไป นั่นหมายความวาจะสามารถหาไฮเพอรพารามิเตอรท่ีเหมาะสมท่ีสุดไดโดย

มีแนวโนมในการใชรอบการเรียนรูท่ีนอยกวาวิธีการอ่ืนๆ โดยการปรับแตงแบบ Bayesian นั้นจะมีข้ึนตอน

พ้ืนฐานอยู 5 ข้ันตอนดังนี้ 

1. สรางโมเดลจำลองท่ีแสดงถึงความนาจะเปนฟงกชันเปาหมาย 

2. ทำการหาไฮเปอรพารามิเตอรท่ีนาจะเหมาะสมท่ีสุดจากโมเดลความนาจะเปนในข้ันตอนท่ี 1 

3. ทำการทดสอบไฮเปอรพารามิเตอรจากผลลัพธในข้ันตอนท่ี 2 ดวยฟงกชันเปาหมาย 

4. ปรับแตงโมเดลจำลองดวยผลลัพธการทดสอบในข้ันตอนท่ี 3 

5. ทำซ้ำข้ันตอนท่ี 2-4 จนกวาจะถึงขอบเขตของจำนวนรอบในการเรียนรูหรือเง่ือนไขบางประการ 

โมเดลจำลองความนาจะเปนของฟงกชันเปาหมายในขั้นตอนที่ 1 นั้นมีอยูดวยกันหลายโมเดลที่ใชใน

ปจจุบันตัวอยางเชน Gaussian Process (GP) Random Forest (RF) และ Tree Parzen Estimator 

(TPE) โดยในงานวิจัยนี้จะกลาวเฉพาะโมเดลพ้ืนฐานอยาง Gaussian Process เทานั้น 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.4.1  การสรางโมเดลจำลองดวย Gaussian Process 

อางอิงจากงานวิจัย A Tutorial Bayesian Optimization (Frazier, 2018) สามารถเริ่มพัฒนา

Bayesian Optimization ดวยการพิจารณาฟงกชันเปาหมายที่มีไฮเปอรพารามิเตอรเปนตัวแปรภายใน

เร ียกวา 𝑓𝑓(𝝀𝝀) โดยไฮเปอรพารามิเตอรน ั ้นมีความนาจะเปนที ่ เป นไปไดอยู หลายตำแหนง 𝝀𝝀 = 

[𝜆𝜆1, 𝜆𝜆2, …., 𝜆𝜆𝑛𝑛]𝑇𝑇  ตามทฤษฎีเมื่อใดก็ตามท่ีมีปริมาณจำนวนที่ไมรูจักในเชิงสถิติของ Bayesian แลว เรา

สามารถคาดเดาไดวาปริมาณเหลานั้นเปนการสุมโดยธรรมชาติดวยการแจกแจงความนาจะเปนบางอยาง 

ซึ่ง Gaussian process จะทำหนาที่ในการทำใหรูปแบบการแจกแจงนี้เปนหลายตัวแปรแบบปกติของ

สมการทั ่วไป โดยใชคาเฉลี ่ยของไฮเปอรพารามิเตอรเหลานั ้นรวมกับเมทริกซความแปรปรวนรวม 

(Covariance Matrix) เราจะสามารถสรางฟงกชันคาเฉลี่ยไดจากคาเฉลี่ยนของไฮเปอรพารามิเตอรในแต

ละไฮเปอรพารามิเตอร และสรางเมทริกซความสัมพันธไดจากไฮเปอรพารามิเตอรท่ีอยูในเมทริกซ จากนั้น

แลวฟงกชันเคอรเนลจะมีแนวโนมในการเลือกไฮเปอรพารามิเตอรชุดใหมท่ีอยูใกลกับไฮเปอรพารามิเตอร

ทดสอบเนื่องจากมีความสัมพันธท่ีมากกวาตำแหนงท่ีไกลออกไป 

 𝑓𝑓(𝜆𝜆)~𝐺𝐺𝐺𝐺(𝑚𝑚(𝜆𝜆),𝐾𝐾(𝜆𝜆, 𝜆𝜆))  (2.25) 

พิจารณาสมการที่ 2.25 𝑓𝑓(𝝀𝝀) นั้นคือฟงกชันเปาหมายของ Gaussian Process (GP) โดยจะ

กำหนดคุณสมบัติกระบวนการเกาสเซียน โดยสองคุณสมบัติคือ 𝑚𝑚(𝜆𝜆) เปนฟงกชันเสนคาเฉลี่ยของผลลัพธ

ของฟงกชันเปาหมายที่มีชุดไฮเปอรพารามิเตอรท่ีอยูบนยานท่ีสนใจ และ 𝐾𝐾(𝜆𝜆, 𝜆𝜆) คือเมทริกซความ

แปรปรวนรวมหรืออีกชื่อคือเมทริกซเคอรเนลท่ีอยูในรูปแบบของ 𝑘𝑘�𝜆𝜆𝑖𝑖 , 𝜆𝜆𝑗𝑗� โดยมีชุดคาเริ่มตนของไฮเปอร

พารามิเตอรเปน 𝝀𝝀 = [𝜆𝜆1, 𝜆𝜆2, …., 𝜆𝜆𝑛𝑛]𝑇𝑇 ในที่นี้ 𝑛𝑛 หมายถึงจำนวนของไฮเพอรพารามิเตอรทั้งหมดในยาน

ไฮเปอรพารามิเตอรนั้นๆ ซ่ึงฟงกชันเปาหมายของไฮเปอรพารามิเตอรนั้นถูกกำหนดดวยสมการท่ี 2.26 

 𝑓𝑓(𝝀𝝀) = 𝑓𝑓(𝜆𝜆1, 𝜆𝜆2, …., 𝜆𝜆𝑛𝑛)  (2.26) 

 𝑘𝑘�𝜆𝜆𝑖𝑖, 𝜆𝜆𝑗𝑗� = 𝑐𝑐 ∙ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 �−
�𝜆𝜆𝑖𝑖 − 𝜆𝜆𝑗𝑗�

2

2𝑙𝑙2
�+ 𝜎𝜎2 ∙ 𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖  (2.27) 

ผลลัพธความสัมพันธของความแปรปรวนในกระบวนการเกาสเซ ียนสามารถหาไดด วย

ฟงกชันเคอรเนล หรือฟงกชันคาเฉลี่ยสามารถหาไดจากฟงกชันในรูปแบบรูปแบบของ Redial Basis 

Function (RBF) ดังแสดงในสมการที่ 2.27 โดยสามารถพิจารณาให 𝑐𝑐 คืออัตราเปลี่ยนแปลงโดยรวม 𝑙𝑙 

คืออัตราการเปลี่ยนแปลงแนวยาว 𝜎𝜎2 คือตัวชี้วัดความแปรปรวนของชุดขอมูล และ 𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖 คือความแตกตาง

Kronecker ท่ี 𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1 เมื่อ  𝑖𝑖 = 𝑗𝑗 และ 𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖 = 0 เมื่อ  𝑖𝑖 ≠ 𝑗𝑗 โดยฟงกชันเคอรเนลที่อยูในรูปแบบของ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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สมการที่ 2.27 นั้นมีอยูหลายฟงกชันใหสามารถเลือกใชงานได โดยหนึ่งในนั้นที่สามารถวิเคราะหและ

พัฒนาไดโดยงายท่ีงานวิจัยฉบับนี้นำมาใชก็คือ Matérn kernel ดังแสดงในสมการท่ี 2.28 

 𝑘𝑘�𝜆𝜆𝑖𝑖, 𝜆𝜆𝑗𝑗� =  1
𝛤𝛤(𝜈𝜈)2𝜈𝜈−1

 �√2𝜈𝜈
𝑙𝑙

 𝑑𝑑(𝜆𝜆𝑖𝑖, 𝜆𝜆𝑗𝑗)�
𝜈𝜈

 𝐾𝐾𝜈𝜈 �
√2𝜈𝜈
𝑙𝑙
𝑑𝑑(𝜆𝜆𝑖𝑖, 𝜆𝜆𝑗𝑗)�  (2.28) 

ฟงกชัน Matérn kernel เปนที่ใชกันอยางแพรหลายในกระบวนการเกาสเซียนเนื่องจากมีพารามิเตอร 𝑣𝑣 

ที่ใชในการควบคุมความลื่นไหลของฟงกชัน และมีรูปแบบของฟงกชันท่ีคลายคลึงกับ RBF ทำใหงายตอ

การเขาใจ โดยหากทำการปรับลดพารามิเตอร 𝑣𝑣 จะทำใหความลื่นไหลของฟงกชันนอยลง และหาก 

𝑣𝑣 → ∞ จะทำใหฟงกชันเคอรเนลนั้นจะมีลักษณะที่ตรงตาม RBF และเมื่อ 𝑣𝑣 = 0.5 ฟงกชันเคอรเนลจะ

อยูในรูปแบบอุดมคติคือเปนเคอรเนลเอกซโพแนนเชียลสมบูรณ โดย 𝛤𝛤(∙) คือฟงกชันแกมมา, 𝑑𝑑(𝜆𝜆𝑖𝑖 , 𝜆𝜆𝑗𝑗) 

คือระยะทาง Euclidean ระหวางสองไฮเพอรพารามิเตอร, และ 𝐾𝐾𝜈𝜈(∙) คือฟงกชัน Bessel รูปแบบ

ประยุกต โดยมีความนาจะเปนเปนรากท่ีสองของความแปรปรวนดังแสดงในรูปท่ี 2.8 Gaussian Process 

 

 
รูปท่ี 2.8 Gaussian Process 

2.4.2  การหาไฮเพอรพารามิเตอรทดสอบถัดไปท่ีเหมาะสมและการทดสอบ 

สามารถหาไฮเปอรพารามิเตอรที่เหมาะสมชุดถัดไปจากไฮเปอรพารามิเตอรจุดเริ่มตนไดโดยใช

ฟงกชันทางคณิตศาสตรเรียกวาฟงกชัน Expected Improvement (EI) เปนฟงกชันที่จะทำการคนหา

ไฮเปอรพารามิเตอรทดสอบลำดับถัดไปที่เหมาะสมโดยอางอิงจากฟงกชันเปาหมาย และอยูบนยาน

ไฮเปอรพารามิเตอรท่ีสนใจ  

 

�𝑘𝑘�𝜆𝜆𝑖𝑖 , 𝜆𝜆𝑗𝑗� 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝐸𝐸𝐸𝐸(𝝀𝝀) ≡ 𝔼𝔼[𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏),−𝑓𝑓(𝝀𝝀), 0)] 

= �(𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) −𝑚𝑚(𝝀𝝀)) 𝜱𝜱�
𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) −𝑚𝑚(𝝀𝝀)

𝜎𝜎 �+ 𝜎𝜎 ∙ 𝜙𝜙 �
𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) −𝑚𝑚(𝝀𝝀)

𝜎𝜎 � for 𝜎𝜎 > 0

0 for 𝜎𝜎 = 0
 

(2.29) 

พิจารณาสมการท่ี 2.29 ฟงกชัน 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝝀𝝀) นั้นจะทำการหาไฮเปอรพารามิเตอรใหม 𝝀𝝀𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 เพ่ือนำไปทดสอบ

ในจุดท่ีไฮเปอรพารามิเตอรจุดนั้นมีคาคาดการณการพัฒนาสูงท่ีสุด (EI) ในแตละครั้งของการทดสอบ โดย 

𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) คือคาของฟงกชันเปาหมายท่ีดีท่ีสุด (มีไฮเปอรพารามิเตอรท่ีเหมาะสมท่ีสุด) ของทุกการทดสอบ

กอนหนา, 𝜱𝜱(∙) คือCumulative Distribution Function (CDF), 𝜙𝜙(∙) คือ Probability Density 

Function (PDF), และ 𝜎𝜎 คาเบี่ยงเบนมาตรฐานของการแปรปรวนท่ีคาดเดาในขอมูลท่ีสนใจ 

เพื่อใหสามารถควบคุมคุณสมบัติของ ฟงกชัน EI ระหวางคุณสมบัติการมุงเนนในการหาไฮเปอร

พารามิเตอร กับคุณสมบัติในการเลือกใชไฮเปอรพารามิเตอรที ่ดีที ่สุดได สามารถทำไดโดยการเพ่ิม

พารามิเตอร 𝛽𝛽 เขาไปในสมการท่ี 2.29 จะไดวา 

 

𝐸𝐸𝐸𝐸(𝝀𝝀) ≡ 𝔼𝔼[𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) + 𝛽𝛽 − 𝑓𝑓(𝝀𝝀), 0)] 

= �(𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) + 𝛽𝛽 −𝑚𝑚(𝝀𝝀)) 𝜱𝜱�
𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) + 𝛽𝛽 −𝑚𝑚(𝝀𝝀)

𝜎𝜎 �+ 𝜎𝜎 ∙ 𝜙𝜙 �
𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) + 𝛽𝛽 −𝑚𝑚(𝝀𝝀)

𝜎𝜎 � for 𝜎𝜎 > 0

0 for 𝜎𝜎 = 0
 

(2.30) 

จากสมการที่ 2.30 จะเห็นไดวาเมื ่อพารามิเตอร 𝛽𝛽 เพิ่มขึ้นจะทำใหอัลกอริทึมของการปรับแตงแบบ

Bayesianนั้นจะมุงเนนในการหาไฮเปอรพารามิเตอรใหมซึ่งหมายความวาจะใหความสำคัญกับการหา

ไฮเปอรพารามิเตอรในยานไฮเปอรพารามิเตอรที ่กำหนดเพื ่อหา 𝝀𝝀𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 มากกวาการใชคาไฮเปอร

พารามิเตอรท่ีดีท่ีสุดท่ีเคยทำการทดสอบมา 

เมื่อพิจารณาลึกยิ่งขึ้น 𝔼𝔼[𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) + 𝛽𝛽 − 𝑓𝑓(𝝀𝝀), 0)] ในสมการที่ 2.30 นั้นเปนการทำให

แนใจวามีเพียงการพัฒนาเชิงบวกเทานั้นหรือก็คือเม่ือ 𝑓𝑓(𝝀𝝀) มีคานอยกวา 𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) + 𝛽𝛽 ซ่ึงในกรณีนี้เอง

ท่ีกระบวนการเกาสเซียน จะไดปรับปรุงชุดไฮเปอรพารามิเตอรทดสอบท่ีฟงกชัน EI แนะนำ (𝝀𝝀𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁) 

ในขณะที่หาก 𝑓𝑓(𝝀𝝀) มีคามากกวา 𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏) + 𝛽𝛽 นั่นหมายความวาไฮเปอรพารามิเตอรที ่ทดสอบใน

ปจจุบันนั้นไมมีการพัฒนาในทางที่ดีจากไฮเปอรพารามิเตอรที่ดีทีสุดในการทดสอบกอนหนาหรืออาจ

หมายความวาคา 𝛽𝛽 นั้นใหความสำคัญแกการหาไฮเปอรพารามิเตอรใหมๆมากกวานั่นเอง อยางไรก็ตาม

การปรับคา 𝛽𝛽 นั้นจะตองพิจารณาผลลัพธของฟงกชันเปาหมายในรอบการทดสอบปจจุบันนั้นตองมี

แนวโนมที่ดีขึ ้นซึ่งผู พัฒนาอาจวิเคราะหไดวาการพัฒนานั้นอาจไมเปนความจริงจะตองทำการปรับ

พารามิเตอรนี้เพ่ิมเพ่ือลดปจจัยนี้ลงนั่นเอง 

ผลลัพธของฟงกชัน EI นั้นเปนคาท่ีวัดความมั่นใจของ Gaussian Process นั้นหมายความวายิ่ง 

EI มีคาท่ีสูงมากเทาใดจะยิ่งมีแนวโนมท่ีจะมีการพัฒนาท่ีดีมากยิ่งข้ึนของฟงกชันเปาหมายมากเทานั้น หรือ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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อีกนัยนหนึ่งคือ EI จะทำการแนะนำ Gaussian Process ใหมีการคนหาและทดสอบเฉพาะชุดไฮเปอร

พารามิเตอรเทาท่ีที ่จำเปน ซึ ่งโดยในสถานการณปกติแลว EI จะมีแนวโนมในการนำเสนอไฮเปอร

พารามิเตอรในจุดท่ี EI มีคาท่ีสูงซ่ึงตำแหนงนั้นจะตรงกับจุดท่ีมีความไมแนนอนสูงใน Gaussian Process 

สาเหตุท่ีเปนเชนนั้นเนื่องจากวาตำแหนงนั้นมีความเปนไปไดท่ีจะทำใหเกิดผลลัพธของฟงกชันเปาหมายท่ี

ดีที่สุดไดนั่นเองดังแสดงความสัมพันธระหวาง Gaussian Process และ Expected Improvement ใน

รูปท่ี 2.9 ความสัมพันธระหวาง Gaussian Process และ Expected Improvement 

 

 
รูปท่ี 2.9 ความสัมพันธระหวาง Gaussian Process และ Expected Improvement 

𝛽𝛽 เปนพารามิเตอรที่ใชในการควบคุมลำดับความสำคัญของ EI ระหวางการ Exploration ที่เปน

การหาไฮเปอรพารามิเตอรบนยานของความไมแนนอน และ Exploitation ที่เปนการหาและใชไฮเปอร

พารามิเตอรบนจุดท่ีมีความแนนอน โดย EI จะทำการ Exploration เม่ือพบเจอความไมแนนอนในผลลัพธ

ของฟงกชันเปาหมายที่คาดเดาขึ้นมาและตัดสินใหตำแหนงนั้นมีความเปนไปไดที่จะทำใหเกิดการพัฒนา

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ฟงกชันเปาหมายไปในทางท่ีดีข้ึนได ดังนั้นแลวกระบวนการ Exploration ในยานท่ีสนใจนั้นจะนำไปสูการ

คนพบไฮเปอรพารามิเตอรท่ีดีท่ีสุดได 

เม่ือ EI ใหลำดับความสำคัญแกการ Exploration ในแตละการทดสอบแลว EI จะแนะนำชุดของ

ไฮเปอรพารามิเตอรชุดใหมเพื่อใชในการทดสอบ จากนั้นทำการทดสอบไฮเปอรพารามิเตอรนั ้นดวย

ฟงกชันการสูญเสีย เพื่อทำการปรับปรุงฟงกชันคาเฉลี่ยและฟงกชันเคอรเนลของฟงกชันเปาหมายโดยใช

ไฮเปอรพารามิเตอรท่ีทดสอบดังกลาว  

หาก EI ใหลำดับความสำคัญแกการ Exploitation ในแตละรอบการทดสอบแลว โมเดล

Gaussian Process จะใชชุดไฮเปอรพารามิเตอรที่ดีที่สุดจากชุดไฮเปอรพารามิเตอรท่ีเคยทำการทดสอบ

มาแลว ซึ ่งในกรณีนี ้เองฟงกเฉลี ่ยของฟงกชันเปาหมายจะไมไดรับการปรับปรุงเนื ่องมาจาก EI ให

ความสำคัญกับการหาไฮเปอรพารามิเตอรในชุดที่ไดจากการทดสอบกอนหนามากกวาการใหความสำคัญ

ในการคนหาไฮเปอรพารามิเตอรใหมๆในยานอ่ืนๆ 

อยางไรก็ตามในทายท่ีสุดแลว EI จะคนพบไฮเปอรพารามิเตอรท่ีเหมาะสมท่ีสุดในข้ันตอนสุดทาย

ของการหาคาของฟงกชันเปาหมายที่ดีที่สุดของ Gaussian Process จากนั้นพารามิเตอรที่ดีที่สุดและ

ไฮเปอรพารามิเตอรที่เหมาะสมที่สุดจะถูกนำไปใชงานตอไป โดย EI นั้นจะอยูใน Exploitation เม่ือ

ขั ้นตอนการทดสอบจบลงเนื ่องจากความเปนไปไดของชุดไฮเปอรพารามิเตอรที ่ดีกวานั ้นจะลดลง

จนกระท่ังชวงของการทดสอบจบลง  

2.4.3  การปรับปรุงพารามิเตอร Gaussian Process 

ในขณะที่อยูในชวงของการทดสอบไฮเปอรพารามิเตอรนั้น EI จะอยูใน Exploration mode ซ่ึง

มีการเปลี่ยนแปลงคาเฉลี่ยผลลัพธของฟงกชันเปาหมายและมีการปรับปรุง Gaussian Process ดวย ซ่ึง

ในขั้นตอนนี้จะมีการใชทฤษฎีบทของ Bayes ในการสังเคราะหปรุงฟงกชันจากขอมูลที่ไดรับ 𝒚𝒚 โดย

ฟงกชันเปาหมาย 𝑓𝑓(𝝀𝝀) จะไดรบัการปรับปรุงโดยไฮเปอรพารามิเตอรใหมท่ีไดจาก EI ในข้ันตอนกอนหนา

และเปลี่ยนเปน 𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛) โดยอางอิงจากฟงกชันคาเฉลี่ยใหม 𝑚𝑚∗(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛) และฟงกชันเคอรเนลใหม

𝐾𝐾∗(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛,𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛) ดังนั้นแลวการคาดเดาการแจกแจง Gaussian Process จะถูกคำนวณเพื่อคาดเดา

ผลลัพธของฟงกชันเปาหมายท่ีแทจริง ซ่ึงสามารถคำนวณไดจากสมการดังตอไปนี้ 

 𝑓𝑓(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛)|𝒚𝒚 ~ 𝑁𝑁(𝑚𝑚∗(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛),𝐾𝐾∗(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛,𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛)) (2.31) 

และสามารถคาดเดาผลลพัธข์องฟังกช์นัค่าเฉลี่ยไดจ้ากการแทนค่า 𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 เป็นสมการท่ี 2.32 

 𝑚𝑚∗(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛) = 𝐾𝐾(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛,𝝀𝝀)(𝐾𝐾(𝝀𝝀,𝝀𝝀) +  𝜎𝜎2 𝑰𝑰)−1 𝒚𝒚 (2.32) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โดย 𝒚𝒚 = [𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2, …., 𝑦𝑦𝑛𝑛]𝑇𝑇 แสดงถึงช ุดข อม ูลที ่สนใจ, 𝑰𝑰 คือ Identify Matrix และ  𝜎𝜎2 แสดงถึง

พารามิเตอรท่ีถูกเพิ ่มเขาไปในเมทริกซเคอรเนลในระหวางการปรับแตงโมเดลตามจำนวนของการ

แปรปรวนท่ีคาดการณซ่ึงอยูในชวงประสิทธิภาพท่ีสนใจ ในแตละ 𝑦𝑦𝑖𝑖 แสดงถึงปริมาณสเกลารท่ีสัมพันธกับ

ขอมูลที่สนใจซึ่งโดยปกติคือ Loss ใชในการปรับปรุงพารามิเตอรของการแจกแจง Gaussian Process 

โดยสามารถคำนวณ 𝑦𝑦𝑖𝑖 จากชุดไฮเปอรพารามิเตอร 𝝀𝝀𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = [𝜆𝜆1,𝜆𝜆2, … , 𝜆𝜆𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 , … , 𝜆𝜆𝑛𝑛]𝑇𝑇 ของ 𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 =

[𝜆𝜆1𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 ,𝜆𝜆2𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 , … ,  𝜆𝜆𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛,   …  , 𝜆𝜆𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛]𝑇𝑇 เมื่อกำหนดใหไฮเปอรพารามิเตอรอื่นนอกเหนือจาก 𝜆𝜆𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 นั้นมา

จากการทดสอบครั้งกอนหนา กระบวนการหาคา Loss นี้จะทำซ้ำไปจนกวาจะครบทุกตัว ฟงกชันการคาด

เดาเคอรเนลท่ี 𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 จะเปน 

 𝐾𝐾∗(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛,𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛) = 𝐾𝐾(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛,𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛)
− 𝐾𝐾(𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛,𝝀𝝀)(𝐾𝐾(𝝀𝝀,𝝀𝝀) +  𝜎𝜎2 𝑰𝑰)−1 𝐾𝐾(𝝀𝝀,𝝀𝝀∗) (2.33) 

โดยกำหนดให 𝝀𝝀 คือชุดไฮเปอรพารามิเตอรที่ใชในการเรียนรู และ 𝝀𝝀𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 คือชุดไฮเปอรพารามิเตอรท่ี

ทดสอบ ชุดไฮเปอรพารามิเตอรท่ีใชในการเรียนรูคือไฮเพอรพารามิเตอรท่ีใชในการหาคา Lossในชวงของ

การทดสอบกอนหนา และชุดไฮเปอรพารามิเตอรทดสอบประกอบไปดวยไฮเปอรพารามิเตอรท่ีถูกแนะนำ

โดย EI เพ่ือใชในการคำนวณ Loss ในชวงการทดสอบปจจุบัน 
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บทท่ี3 

ความสำคัญของการออกแบบระบบควบคุมแบบอัจฉริยะ 
 

ในบทนี้จะกลาวถึงความสำคัญและแรงบันดาลใจในการออกแบบระบบควบคุมแบบอัจฉริยะICS 

ข้ึนมาซ่ึงจะมีการกลาวอางอิงเปรียบเทียบกับระบบควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิง 

3.1  ปญหาของระบบควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิง 

ปญหาของระบบควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิงในหลายๆกรณีนั้นมาจากความลำบากใน

การออกแบบที่ตองใชความรูทางคณิตศาสตรในระดับที่สูงขึ ้น MRAC ที่ถูกออกแบบมาเพื ่อควบคุม

กระบวนการท่ีมีลำดับอนุพันธลำดับใดลำดับหนึ่งแลวนั้นจะสามารถควบคุมกระบวนการท่ีมีลำดับอนุพันธ

นั้นไดอยางมีประสิทธิภาพ แตทวา MRAC นั้นจะไมสามารถควบคุมกระบวนการท่ีมีลำดับอนุพันธท่ีสูงกวา

การออกแบบได ดังเชน MRAC ที่ออกแบบขึ้นโดยใชฟงกชัน Lyapunov ลำดับที่สอง (Duanyai et al., 

2024) นั้นไมสามารถที่จะควบคุมกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนและมีการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณอางอิง

ที่ไมคงที่ได ซึ่งการจะทำให MRAC ดังกลาวนั้นสามารถที่จะควบคุมกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนไดนั้น

จำเปนที่จะตองใชฟงกชัน Lyapunov ที่มีลำดับอนุพันธที่สูงขึ้นตามไปดวย ดังที่ไดแสดงใหเห็นในบทท่ี 

2.1.2  การออกแบบตัวควบคุมที ่เปนเพียงการออกแบบสำหรับกระบวนการลำดับที ่หนึ ่งแลวนั้น 

กระบวนการออกแบบสำหรับกระบวนการที่มีลำดับอนุพันธที่สูงขึ้นนั้นนั้นจำเปนที่จะตองใชความรูความ

เขาใจทางคณิตศาสตรที ่สูงขึ ้น และมีความซับซอนและระยะเวลาในการออกแบบและพิสูจนสูงข้ึน

ตามลำดับอนุพันธดังกลาว 

โดย MRAC ในรูปแบบที่งานวิจัยนี้ไดนับมาเปรียบเทียบนั้นคือ MRAC รูปแบบพื้นฐานโดยใช

ฟงกชัน Lyapunov อนุพันธลำดับที ่สอง และใช Runge-Kuta ลำดับท่ี6 ในการหาคุณสมบัติของ

กระบวนการที่ไมเปนเชิงเสน โดยแทนระบบควบคุมนี้วา RK6-MRAC สามารถออกแบบแผนผังการ

ควบคุมไดเปนดังรูปท่ี 2.1 แผนภาพรูปแบบการควบคุมของระบบควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิง 

โดยวิธีการ Runge-Kuta order 6th หรือ  RK6 คือวิธีการท่ีใชในการประมาณคาผลลัพธของ

สมการเชิงอนุพันธแบบ IVP โดยตัวเลขลำดับของชื่อวิธีการนั้นเปนตัวเลขบงชี้ถึงระดับความละเอียดของ

การประมาณการซ่ึงลำดับท่ี 6 นั้นมีความละเอียดในระดับท่ีสูงกวาระดับท่ี 4 และเปนท่ีแนนอนวายิ่งระดับ

ของวิธีการนั้นมีคาสูงข้ึนเทาใด ยิ่งจะตองใชทรัพยากรในการประมวลผลมากข้ึนเทานั้น วิธีการ RK นั้นได

ถูกนำไปใชอยางกวางขวางเพ่ือแกปญหาดังกลาว โดยในงานวิจัยนี้ไดนำ RK6 มาใชงานดังท่ีไดกลาวไป 
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3.2  การสราง MRAC-RK6 เพ่ือใชในการเปรียบเทียบ 

ในเบื้องตนนั้นสามารถพิจารณาการออกแบบการควบคุมตาม รูปที่ 2.1 แผนภาพรูปแบบการ

ควบคุมของระบบควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิง รวมกับการออกแบบโดยใชฟงกชัน Lyapunov

อนุพันธลำดับที่สองดังที่กลาวถึงในบทยอยที่ 2.1  Lyapunov-based MRAC การวิเคราะหเสถียรภาพ

ของกระบวนการที ่มีส ัญญาณเขาและออกเชิงเดี ่ยว โดยใชกระบวนการที ่ไมคงที ่ด ังสมการที ่ 2.3 

𝑢̇𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 = 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 + (𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 )2 + 3 ∙ 𝑢𝑢𝑡𝑡 และส ัญญาณร ูปแบบอ  างอ ิ งตามสมการท ี ่  2 .6  𝑢̇𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 = −4 ∙ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 +

(16)sin (3𝑡𝑡) ตั้งแตเวลา t=0 ถึง t=4.5 วินาทีสามารถพิจารณาผลลัพธของการควบคุมไดดัง รูปที่ 3.1 

ผลตอบสนองของ RK6-MRAC  

 

 
รูปท่ี 3.1 ผลตอบสนองของ RK6-MRAC  

𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  เปนผลลัพธของกระบวนการ และ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡  เปนสัญญาณอางอิงหรือเปาหมายในนการควบคุม ซ่ึง 

MRAC นั้นมีความพยายามควบคุมกระบวนการท่ีไมเปนเชิงเสนดังกลาว แตทวาไมอาจท่ีจะสามารถกำจัด

ความผิดพลาดที่เกิดขึ้นไดอยางมีประสิทธิภาพดังแสดงใหเห็นวาการเปลี่ยนแปลงของกระบวนการนั้นไม

ทับซอนเขากับสัญญาณอางอิงโดยเฉพาะในชวงแรกของการควบคุม ซึ่งปญหาที่เกิดขึ้นนี้เกิดขึ้นตั้งแต

ขั้นตอนการออกแบบไดโดยการพิจารณา Adaptation Laws ที่ไดจากการออกแบบดังสมการท่ี 2.15 ใน

บทยอยที ่ 2.1 จะสังเกตเห็นไดวาตัวควบคุมนั้นมีพารามิเตอรเพียงตัวเดียวที ่ใชในการควบคุมการ

ปรับเปลี่ยนพารามิเตอรปอนกลับภายในคือ 𝛾𝛾 ซึ่งตามลักษณะเชิงคณิตศาสตรแลวการเปลี่ยนแปลงของ

พารามิเตอรภายในที่มีเพียงพารามิเตอรเดียวแลวนั้นจะมีลักษณะเปนเชิงเสนซึ่งไมอาจทำใหเกิดการ

เปลี่ยนแปลงพารามิเตอรไดอยางยืดหยุน ซึ่งปญหานี้นั้นสามารถแกไดจากขั้นตอนการออกแบบโดยการ
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เพิ่มตัวแปรใหกับ Adaptation Law เพื่อใหสามารถรองรับการเปลี่ยนของกระบวนการที่ไมคงที่ได แต

ดวยเหตุผลเชิงคณิตศาสตรที่ไดกลาวขางตนนั้นเอง การจะออกแบบตัวควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบ

อางอิงสำหรับกระบวนการท่ีไมเปนเชิงเสนนั้นมีความซับซอนเปนอยางมาก 

3.3  ความสำคัญของ ICS 

ตัวควบคุมอัจฉริยะ (Intelligent Controller) ที่ใชหลักการของ Multi-Layer Perceptron 

Neural Network ในการควบคุมกลับมีวิธีการออกแบบและวิธีการในการแกปญที่งายกวา MRAC และมี

แนวโนมที่จะมีประสิทธิภาพที่ดีกวา อันเปนเหตุผลเนื่องมาจากการพัฒนาในวิทยาการเครือขายประสาท

เทียมอยางกาวกระโดดในปจจุบัน ทั้งในแงของอัลกอริทึมที่มีวิธีการท่ีใหมกวาในการพัฒนาการปรับตัว

ของตัวควบคุมใหดีข้ึน และแมนยำมากยิ่งข้ึน ท้ังในแงของอุปกรณท่ีใชงานท่ีมีท้ังพลังและขีดความสามารถ

ที่มากขึ้น และในแงของคุณสมบัติของตัวเครือขายประสาทเองที่มีจำนวนพารามิเตอรหรือจำนวนเซลล

ประสาทจำนวนมากกวา MRAC เปนอยางมาก ทั้งยังกำหนดจำนวนพารามิเตอรไดทั้งแนวกวางและแนว

ลึก สงผลใหสามารถออกแบบประสิทธิภาพในการควบคุมไดอยางอิสระ สามารถรองรับการปรับตัว

พารามิเตอรไดอยางยืดหยุนและมีประสิทธิภาพ ประกอบกับความสามารถของเครือขายประสาทท่ี

สามารถปรับปรุงพารามิเตอรตัวเองไดในทันทีจากการรับรูการเปลี ่ยนแปลงความคลาดเคลื ่อนของ

กระบวนการเพียงเล็กนอย ดวยเหตุผลเหลานี้จึงเปนเหตุผลสำคัญที่ทำใหเกิดการพัฒนาตัวควบคุม

อัจฉริยะนั้นเอง 
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บทท่ี4 

การออกแบบระบบควบคุมแบบอัจฉรยิะโดยใช MLPINN รวมกับ

กลไกการเรียนรูแบบเมตาเชิงเหตุการณ และตัวควบคุมเครือขาย

ประสาทที่สามารถปรับปรุงตัวเองได 
 

ในบทนี้จะกลาวถึงขั้นตอนและทฤษฎีในการออกแบบ ระบบควบคุมแบบอัจฉริยะ (Intelligent 

Control System: ICS) โดยจะเริ่มตั้งแตการพัฒนา MLPINN เพื่อนำมาใชในการหาคุณสมบัติของ

กระบวนการ ไปจนถึงการพัฒนาขีดความสามารถของ ICS ใหดียิ ่งขึ ้นดวยวิธีการปรับแตงไฮเพอร

พารามิเตอร 

การออกแบบนั้นจะแบงออกเปน 2 สวนหลักคือ 

1. การออกแบบ MLPINN 

2. การออกแบบ Intelligent Controller 

โดยมีข้ันตอนในการดำเนินการดังนี้ 

1. ศึกษาทฤษฎีท่ีเก่ียวเนื่องดังแสดงในบทท่ี 2 

2. ออกแบบแผนภาพการควบคุมของ ICS 

3. สราง MLPINN เพ่ือใชในการวิจัย 

4. สราง Intelligent Controller 

5. ปรับรุง Intelligent Controller ดวย HPO 

4.1  การออกแบบแผนภาพการควบคุมของ ICS 

ระบบบควบคุมอัจฉริยะนั้นใชหลักการออกแบบโดยอางอิงจากระบบควบคุมแบบปรับตัวชนิด

รูปแบบอางอิง และตัวควบคุมแบปรับตัวชนิดรูปแบบอางโดยใชเครือขายประสาทรวม ดังที่กลาวในบทท่ี 

2.1 และบทที่ 3 ดังนั้นแลวเปาหมายและหลักการของ ICS จึงมีลักษณะที่คลายคลึงกับสองระบบควบคุม

ดังกลาว กลาวคือระบบควบคุมแบบอัจฉริยะมีเปาหมายในการกำจัดความคลาดเคลื ่อน 𝑒𝑒𝑡𝑡 ของ

กระบวนการที ่ไมเปนเชิงเสนโดยเปรียบเทียบกับสัญญาณอางอิงจากรูปแบบอางอิงและนำความ

คลาดเคลื่อนดังกลาวมาปรับปรุงตัวแปรภายในของตัวควบคุม ซึ่งตองอยูบนเงื่อนไขของความเสถียรและ

ความสามารถในการควบคุมกระบวนที่ไมเปนเชิงเสนไดอยางสัมบูรณ โดยสามารถออกแบบแผนภาพการ

ควบคุมไดตามแนวคิดดังกลาวไดดังรูปท่ี 4.1 แผนภาพการควบคุมของระบบควบคุมแบบอัจฉริยะ 
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รูปท่ี 4.1 แผนภาพการควบคุมของระบบควบคุมแบบอัจฉริยะ 

จากรูปจะเห็นไดวาตัวควบคุมอัจฉริยะจะมีขอแตกตางจากRK6-MRAC (รูปที่ 2.1 แผนภาพ

รูปแบบการควบคุมของระบบควบคุมแบบปรับ) ในการที่ตัวควบคุมจะไมไดรับสัญญาณขาเขาโดยตรง ซ่ึง

ขอดีอีกอยางหนึ่งของตัวควบคุมที ่ใชเครือขายประสาทเทียมในการออกแบบ ท่ีสถาปตยกรรมของ

เครือขายประสาทเทียมสามารถออกแบบสัญญาณที่รับเขามาได โดยตัวควบคุมอัจฉริยะจะใชสัญญาณ

รับเขาในรูปแบบของเมทริกซ 𝑠𝑠𝑡𝑡 ประกอบดวยผลลัพธของกระบวนการ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  และความคลาดเคลื่อนของ

การควบคุมเทียบกับสัญญาณอางอิง 𝑒𝑒𝑡𝑡 โดยมีการปรับพารามิเตอร 𝜽𝜽 จากกระบวนการ Back 

Propagation ของเครือขายประสาทเทียมตามการเปลี่ยนแปลงของการสูญเสียเทียบกับพารามิเตอร 𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜽𝜽

 

ซ่ึงหาไดจากฟงกชันการสูญเสียดังสมการท่ี 4.1 

 𝐿𝐿 =
1
2

(𝑒𝑒𝑡𝑡)2 (4.1) 

ซี่งหมายความวาการควบคุมกระบวนการจะไมไดอางอิงจากสัญญาณรับเขาโดยตรงแตจะใชวิธีการในการ

ตรวจสอบความคลาดเคลื่อนของการควบคุมและผลลัพธของกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนในการคาดเดา

สัญญาณควบคุม (𝑢𝑢𝑡𝑡) เพ่ือใหผลลัพธเปนไปตามลักษณะของสัญญาณอางอิง  

การออกแบบการควบคุมโดยใชเครือขายประสาทเทียมนั้นสามารถเริ่มการออกแบบโดยอางอิง

จากสมการที่ 2.17 และสมการท่ี 2.19 อาจพิจารณาไดวาสัญญาณควบคุมกระบวนการ 𝑢𝑢𝑡𝑡 ท่ีไดจากการ

คาดการณของเครือขายประสาทเทียมนั้นคือผลลัพธของผลรวมของพารามิเตอรภายใน 𝜽𝜽 ที่ขึ้นอยูกับ

สัญญาณท่ีรับเขามาซ่ึงในกรณีนี้คือ 𝑠𝑠𝑡𝑡 ดังแสดงในสมการท่ี 4.2 

 𝑓𝑓𝜽𝜽(𝑠𝑠𝑡𝑡) = 𝑢𝑢𝑡𝑡  (4.2) 
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จากสมการท่ี 3.2 จะแสดงถึงวิธีท่ีเครือขายประสาทใชในการคาดเดาผลลัพธของกระบวนการ ซ่ึงเปนหนึ่ง

ในคุณสมบัติของเครือขายประสาทเทียมท่ีสามารถกระทำได โดยในการออกแบบนี้จะใชอีกหนึ่งคุณสมบัติ

ของเครือขายประสาทเทียมดวยเชนเดียวกันนั่นก็คือความสามารถในการเรียนรูโดยการปรับพารามิเตอร

ภายในจากการรับรูการสูญเสียที่เกิดขึ้นหรือกระบวนการ Forward propagation และ Backward 

propagation โดยพิจารณารวมกับทฤษฎีการควบคุมแบบปรับตัวจากบทที่ 2.1 พิจารณาสมการที่ 2.1 

และ 2.4 ที่เปนสมการเชิงอนุพันธตัวแทนของกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนและรูปแบบอางอิงตามลำดับ  

รวมกับการปรับพารามิเตอรดวยอัลกอริทึมแบบ SGD ดังสมการท่ี 2.18 จะไดเปนสมการท่ี 4.3 

𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊 = 𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊 − 𝛼𝛼
𝜕𝜕 1

2 �𝑢𝑢𝑚𝑚
𝑡𝑡 − 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 �

2

𝜕𝜕𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊
 

𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊 = 𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊 − 𝛼𝛼
𝜕𝜕 1

2 �(−𝑎𝑎𝑚𝑚 ∙ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 − 𝑐𝑐𝑚𝑚 ∙ 𝑓𝑓𝑚𝑚𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑚𝑚 ∙ 𝑟𝑟𝑡𝑡) − �−𝑎𝑎𝑝𝑝 ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 − 𝑐𝑐𝑝𝑝 ∙ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑢𝑢𝑡𝑡��
2

𝜕𝜕𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊
 

𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊 = 𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊 − 𝛼𝛼
𝜕𝜕 1

2 �(−𝑎𝑎𝑚𝑚 ∙ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 − 𝑐𝑐𝑚𝑚 ∙ 𝑓𝑓𝑚𝑚𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑚𝑚 ∙ 𝑟𝑟𝑡𝑡) − �−𝑎𝑎𝑝𝑝 ∙ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 − 𝑐𝑐𝑝𝑝 ∙ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑝𝑝 ∙ 𝑓𝑓�𝑠𝑠𝑡𝑡 ,𝜽𝜽𝑖𝑖𝑖𝑖���
2

𝜕𝜕𝜽𝜽𝒊𝒊𝒊𝒊
 

(4.3) 

ซ่ึงแสดงการปรับเปลี่ยนพารามิเตอรแตละตัวสัมพันธกับการเปลี่ยนแปลงคาการสูญเสียเทียบกับ

พารามิเตอรแตละตัวท่ีเปลี่ยนแปลงไป 

4.2  การสราง MLPINN เพ่ือใชในการหาคุณสมบัติของกระบวนการ 

ในบทยอยนี้จะกลาวถึงกระบวนการสราง MLPINN ที่เปนหนึ่งในฟงกชันที่สำคัญของระบบ

ควบคุมแบบอัจฉริยะ สามารถหาคุณสมบัติของกระบวนการท่ีมีท้ังความไมเปนเชิงเสนและถูกควบคุมดวย

สัญญาณควบคุมที่ไดจากตัวควบคุมอัจฉริยะอีกทีหนึ่งโดยอางอิงจากงานวิจัย Event-triggered MRAC 

System Design for SISO Plants Using Meta-tuning-based Physics-informed Neural Networks 

and Transfer Learning without Labeled Data (Duanyai et al., 2024) ซึ่งไดอธิบายถึงทฤษฎีไป

แลวในบทท่ี 2 งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

การสราง MLPINN และนำมาใชงานในระบบควบคุมแบบอัจฉริยะนั้นมีอยูดวยกัน 4 ข้ันตอน ซ่ึง

ประกอบไปดวย 

1. กำหนดกระบวนการท่ีไมเปนเชิงเสนในรูปแบบของสมการเชิงอนุพันธ 

2. การสราง Physical Informed Neural Network (PINN) 

3. สรางการเรียนรูแบบเมตาเขากับ PINN ในสวนท่ี 2 

4. สรางกลไกการเรียนรูแบบเมตาเชิงเหตุการณสำหรับ MLPINN 
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4.2.1  กำหนดกระบวนการท่ีไมเปนเชิงเสนในรูปแบบของสมการเชิงอนุพันธ 

ในกระบวนการขั้นตอนนี้มีความสำคัญเปนอยางมากในแงของการกำหนดแนวทางของการวิจัย

และพัฒนา เนื่องมาจากกระบวนการนี้ผูวิจัยจะตองทำการเลือกลักษณะของกระบวนการที่มีลักษณะ ไม

เปนเชิงเสนและมีความไมสเถียร หากกระบวนการที่เลือกนั้นมีความไมเปนเชงิเสนนอยเกินไปจะทำใหไม

สามารถแสดงประสิทธิภาพของตัวควบคุมไดเปนที่ประจักษ และหากมีความซับซอนสูงเกินไปจะทำให

ยากตอการเขาใจได 

การสรางสมการเชิงอนุพันธของกระบวนการนั้นสามารถสรางไดจากสมการท่ี 2.1 อันเปนสมการ

พ้ืนฐานของสมการเชิงอนุพันธ ซึ ่งสามารถแทนคาคงที ่ 𝑎𝑎𝑝𝑝, 𝑏𝑏𝑝𝑝, 𝑐𝑐𝑝𝑝 และฟงกชันความแปรปรวนของ

กระบวนการ 𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 ไดอยางอิสระ และมี 𝑢𝑢𝑡𝑡 เปนสัญญาณควบคุมกระบวนการโดยกำหนดให 

 𝑎𝑎𝑝𝑝 = −1,   𝑏𝑏𝑝𝑝 = 3, 𝑐𝑐𝑝𝑝 = −1,𝑓𝑓𝑝𝑝𝑡𝑡 = (𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 )2;   𝑢𝑢𝑝𝑝0 = 0  

นำพารามิเตอรขางตนไปแทนท่ีในสมการท่ี 2.1 จะไดสมการท่ี 2.3 ซ่ึงมีลักษณะของกระบวนการ

ท่ีเม่ือ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 ≠ 0; จะทำให 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 → ±∞ หากไมทำการควบคุมกระบวนการ โดยจะใชคุณสมบัติกระบวนการ

เดียวกันนี้ในการเปรียบเทียบ MRAC และ Intelligent Control System 

4.2.2  การสราง Physical Informed Neural Network 

ในข้ันตอนนี้จะเปนการสราง PINN แบบ IVP ในรูปแบบพ้ืนฐานโดยใชสมการเชิงอนุพันธท่ีไดจาก

กระบวนการท่ี 1 

โดยปกติแลวในกระบวนการเรียนรูของ Neural Network นั้นจะใชชุดขอมูลในการเรียนรูโดย

เปรียบเทียบผลลัพธที่ไดจากการคาดเดาและขอมูลที่แทจริงในการเปรียบเทียบความคลาดเคลื่อน ซ่ึง

ขอมูลจริงที่ใชในการเปรียบเทียบนั้นมนุษยจะเปนผูกำหนดโดยเครือขายประสาทจะมีแนวโนมที่ความ

แมนยำมากข้ึนเม่ือขอมูลชุดนี้มีจำนวนมาก แตในกรณีของ PINN จะใชการบอกลักษณะเชิงคณิตศาสตรใน

การหาคาจริงเหลานั้นซ่ึงรองรับตั้งแตสมการเชิงอนุพันธลำดับท่ีหนึ่ง ไปจนถึงสมการเชิงอนุพันธลำดับท่ีสูง

กวา โดยท่ีมีความซับซอนในการออกแบบท่ีอยูในระดับท่ีสามารถทำความเขาใจไดโดยงาย โดยไมจำเปนท่ี

จะตองมีการระบุขอมูลเปนจำนวนมากเหมือนรูปแบบเครือขายประสาทเทียมแบบท่ัวไป 

ซ่ึง PINN ในระบบควบคุมแบบอัจฉรยิะนั้นสามารถแบงรูปแบบการทำงานอกเปนสองรูปแบบคือ 

รูปแบบการหาคุณสมบัติกระบวนการ และรูปแบบเรียนรู ดังแสดงใน รูปท่ี 4.2 Physical Inform Neural 

Network รูปแบบเรียนรู 
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รูปท่ี 4.2 Physical Inform Neural Network รูปแบบเรียนรู 

จะเห็นไดวารูปแบบท่ีใชในการหาคุณสมบัติการเรียนรูนั้นมีสถาปตยกรรมแบบเครือขายประสาท

เทียมเพอรเซพทรอนหลายชั้นแบบทั่วไป แตสิ่งที่ทำให PINN มีความพิเศษคือรูปแบบการเรียนรูที่ไดนำ

สมการที่ 2.3 ผนวกเขากับการเรียนรู และปรับปรุงพารามิเตอรดวย L-BFGs Optimizer และใชการสุม

เวลาตลอดชวงเวลาท่ีสนใจของกระบวนการเปนสัญญาณรับเขาของเครือขายประสาท และเม่ือการเรียนรู

เสร็จสิ้น เครือขายประสาทเทียมจะสามารถหาคุณสมบัติของกระบวนการไดตลอดชวงเวลาท่ีสนใจ 

โดยตอไปนี้จะกลาวถึงการกำหนดพารามิเตอรตางๆ และวิธีการพัฒนาที่ใชในการทดลอง ซ่ึง

งานวิจัยนี้ไดใชเทคนิคการโปรแกรมบนภาษา Python และ Library ของ Tensorflow และ Keras เปน

หลักในการพัฒนา ผลของการทดลองอาจเปลี่ยนแปลงเล็กนอยไปตามแตละเวอรชั่นของไลบรารี่ดังกลาว 

รวมไปถึงฮารดแวรการประมวลผลท่ีใช 

1. กำหนดขนาดของสัญญาณรับเขาและขนาดของสัญญาณผลัพธ คือ 1 เนื่องจากเปนกระบวนการ

แบบ SISO 

2. กำหนดจำนวนของ Hidden Layer ซ่ึงสงผลตอความสามารถในการปรับตัวเขากับกระบวนการท่ี

มีความซับซอน 

3. กำหนดจำนวนของเซลลประสาทเทียมในแตละ Hidden Layer  

4. กำหนดอัลกอริทึมท่ีใชในการสุมพารามิเตอรตั้งตน 

5. กำหนดฟงกชันActivation เปน Hyperbolic Tangent ซ่ึงเปนฟงกชันท่ี PINN ใชงานไดอยางมี

ประสิทธิภาพ 

6. ทำการสุมเวลา (สัญญาณรับเขา) ตั้งแต t=0 จนถึง t_end ซ่ึงข้ันอยูกับชวงเวลาท่ีสนใจ จำนวนใน

การสุมนั้นสงผลตอความแมนยำของ PINN โดยตรง 

7. เริ่มการทำ Forward Propagation ผานเครือขายประสาทเทียม โดยใชคุณสมบัติการหาการ

เปลี่ยนแปลงของกระบวนการเทียบกับหนวยเวลาดวยความสามารถของเครือขายประสาท ทำ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การเปรียบเทียบกับสมการการเปลี่ยนแปลงของกระบวนการที่ 2.3 โดยระบุขอมูลเริ่มตนของ

กระบวนการเปน 0 ตามเง่ือนไขของกระบวนการท่ีไมคงท่ี 

8. เปรียบเทียบคาหาเกรเดี ้ยนที ่เกิดขึ ้นจากการสูญเสียที ่เกิดขึ ้นในกระบวนการ Forward 

propagation เพ่ือนำไปปรับพารามิเตอรโดยใช L-BFGs Optimizer ในกระบวนการ Backward 

propagation 

9. ทำซ้ำตั้งแตกระบวนการท่ี 7-8 จนกระท่ังเกรเดี้ยนท่ีเกิดข้ึนมีคานอยเกินกวาคาท่ียอมรับได หรือมี

จำนวนการทำซ้ำท่ีมากกวาคาท่ีกำหนดเอาไว  

ในแตละรอบการเรียนรู นั ้นตัวเครือขายประสาทจะทำการปรับตัวเพื่อใหผลลัพธที ่ไดมีการ

เปลี่ยนแปลงในรูปแบบเดียวกับสมการที่ 2.3 แตดวยขอจำกัดของ PINN ท่ีอัลกอริทึมในการหาคาตั้งตน

ของพารามิเตอรนั้นเกิดความคลาดเคลื่อนจากความเปนจริงเล็กนอยในชวงเริ่มตน และเมื่อเกิดความ

ผิดพลาดในชวงเริ่มตนนั้นทำใหการหาสมการเชิงอนุพันธนั้นจะเกิดขนาดความเคลื่อนสูงขึ้นสะสมตาม

ระยะเวลาที่ผานไป ทำใหเมื่อเวลาผานไปผลลัพธที่ไดจะมีความคลาดเคลื่อนจากความเปนจริงสูง โดยจะ

ใชการเรียนรูแบบเมตาเขาชวยแกปญหานี้ในหัวขอท่ี 4.2.3 

4.2.3  การพัฒนา MLPINN 

ดังอธิบายในบทท่ี 2 การเรียนรูแบบเมตาเปนวิธีการเรียนรูท่ีใชในการพัฒนาเครือขายประสาท

เทียมแบบตางๆ โดยใชหลักการของตัวเรียนรูหลายตัวในการขยายความเปนไปไดในการเรยีนรูบนชวงท่ีไม

เคยปรากฏของเครือขายประสาทเทียม ซ่ึงการวิจัยนี้ก็ไดนำเอาวิธีการท่ีวานี้มาใชเพ่ือปรับปรุงการเรียนรู

ของ PINN ทำใหเกิดพารามิเตอรตั้งตนท่ีเหมาะสมกับลักษณะงานของ PINN มากยิ่งข้ึน โดยสามารถ

พิจารณาอัลกอริทึมท่ีใชในการสรางการเรียนรูแบบเมตาสำหรับ PINN โดยอางอิงจากทฤษฎีในบทท่ี 2 รูป

ท่ี 2.5 แผนภาพกลไกการทำงานของ MLPINN (Duanyai, 2024)ไดดังนี้ 

1. กำหนดจำนวน Task หรือจำนวนของตัวเรียนรูภายใน 

2. สรางชุดขอมูลสำหรับ PINN ตามจำนวนของตัวเรียนรูภายใน โดยการสุมท่ีแตกตางกันออกไปแต

ละชุด โดยมีจำนวนและชวงของสัญญาณเหมือนกัน 

3. ทำการตั้งคาเริ่มตนสำหรับพารามิเตอร 

4. สราง PINN ตนแบบซ่ึงแทนตัวเรียนรูภายนอกเรียกวา MLPINN 

5. ทำการสราง PINN ตัวเรียนรูภายในตามจำนวนของ Task โดยอางอิงพารามิเตอรจากตัวเรียนรู

ภายนอก 

6. เริ ่มกระบวนการเรียนรูของ PINN ตัวเรียนรูภายในแตละตัวโดยใชชุดขอมูลที่แตกตางกันใน

ข้ันตอนท่ี 2  
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7. เม่ือตัวเรียนรูภายในลำดับท่ี n เสร็จสิ้นตามเง่ือนไขท่ีกำหนดไว จะทำการสงพารามิเตอรท่ีทำการ

เรียนรูแลวไปยังตัวเรียนรูลำดับ n+1 

8. ทำซ้ำข้ันตอนท่ี 6-7 จนกระท่ังถึงตัวเรียนรูภายในตัวสุดทาย 

9. สรางชุดขอมูลใหมเปนจำนวนเทากับจำนวน Task เพ่ือทำการหาคาการสูญเสียท่ีเกิดข้ึน 

10. ปรับปรุงพารามิเตอรของตัวเรียนรูภายนอกโดยใชพารามิเตอรท่ีไดจากตัวเรียนรูภายในลาสุด 

11. ใชชุดขอมูลทุกชุดท่ีสรางจากข้ันตอนท่ี 9 ในการทดสอบหาคาการสูญเสียท่ีเกิดข้ึน 

12. รวบรวมคาการสูญเสียท่ีเกิดข้ันเรียกคาการสูญเสียใหมนี้วา Meta-Loss 

13. ทำการหาเกรเดี้ยนของการเปลี่ยนของ Meta-Loss เทียบกับพารามิเตอรของตัวเรียนรูภายนอก 

14. นำเกรเดี้ยนท่ีไดจากข้ันตอนท่ี 13 นำไปปรับปรุงพารามิเตอรของตัวเรียนรูภายนอกโดยใช L-

BFGs Optimizer 

15. ทำซ้ำตั้งแตข้ันตอนท่ี 5-14 จนกวาจะครบเง่ือนไขของกลไกการเรียนรูแบบเมตาเชิงเหตุการณ 

เมื่อดำเนินการมาถึงขั้นตอนสุดทายพารามิเตอรของเครือขายประสาทเทียม MLPINN นั้นจะ

ไดรับการปรับปรุงเปนอยางมากจนทำใหประสิทธิภาพนั้นเพิ่มขึ้นอยางกาวกระโดด ขั้นตอนเหลานี้เปน

ข้ันตอนโดยสรุปของบทท่ี 2 หากตองการทราบในรายละเอียดของท่ีมาและทฤษฎีโปรดพิจารณาบทท่ี 2.3 

อยางไรก็ตามดังที่แสดงใหเห็นตามขั้นตอนการทำงานของ MLPINN ดังกลาวแลว จะเห็นไดวา MLPINN 

นั้นมีจำนวนรอบในการเรียนรูท่ีใชระยะเวลานานมาก ดังนั้นแลวจึงจำเปนตองมีการจำกัดระยะเวลาในการ

ประมวลผลโดยการพัฒนากลไกการเรียนรูแบบเมตาเชิงเหตุการณเพื่อจำกัดจำนวนรอบในการเรียนรูดัง

หัวขอยอยท่ี 4.2.4 

4.2.4  การพัฒนากลไกการเรียนรูแบบเมตาเชิงเหตุการณ 

กลไกการเรียนรูแบบเมตาเชิงเหตุการณคือกลไกหรือเง่ือนไขบางประการท่ีเม่ือเกิดเหตุการณหรือ

เงื่อนไขแลวนั้นจะมีการสั่งการบางสิ่งบางอยางหรือปดการทำงานของบางสิ่งบางอยางลง ซึ่งเปนวิธีการท่ี

คิดคนเพื่อจำกัดรอบการเรียนรูของ MLPINN โดนเฉพาะเพื่อไมใหกระบวนการการเรียนรูนั้นสูงมาก

จนเกินไป 
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รูปท่ี 4.3 การทำงานกลไกการเรียนรูแบบเมตาเชิงเหตุการณใน MLPINN (Duanyai et al., 2024) 

ดังแสดงทฤษฎีและรูปแบบในรูปที่ 4.3 การทำงานกลไกการเรียนรูแบบเมตาเชิงเหตุการณใน 

MLPINN (Duanyai et al., 2024) มาใชงานอีกดวย โดยในกระบวนการจะใชกลไกท้ัง 3 C1 C2 และ C3 

ในข้ันตอนท่ี 15 ของหัวขอยอยท่ี 4.2.3 เม่ือ (C1) คือการกำหนดรอบการเรียนรูเมตานั้นถึงรอบการเรียนรู

ภายนอกสูงที่สุดแลวหรือไม 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚; (C2) คือการกำหนดเงื่อนไขคาการสูญเสียเมตานั้นมีคาต่ำ

กวาคาท่ียอมรับไดหรือไม 𝐿𝐿(𝜽𝜽,  𝑫𝑫𝑡𝑡𝑡𝑡) < 𝜀𝜀 และ (C3) เง่ือนไขคาต่ำท่ีสุดของการเปลี่ยนแปลงการสูญเสียท่ี

เกิดข้ึนนั้นนอยกวาคาคงท่ีท่ีกำหนดหรือไม ‖∇𝐿𝐿(𝜽𝜽,  𝑫𝑫𝑡𝑡𝑡𝑡)‖ < 𝜀𝜀𝐻𝐻   

โดยกำหนดให ε = 8 × 10−4 ซ่ึงเปนคาคงท่ีในเง่ือนไข C2 เนื่องมาจากคาคงท่ีนี้ในงานวิจัยแสดง

ใหเห็นถึงการเริ่มมีความไมเสถียรของการควบคุมแบบ MRAC ซึ่งเปนตัวอยางที่ดีในการเปรียบเทียบ

ความสามารถการควบคุมกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนระหวาง ระบบควบคุมแบบอัจฉริยะ ICS และ 

Lyapunov-based MRAC ไดเปนอยางดีรวมไปถึงเปนจุดสมดุลระหวางระยเวลาในการประมวลผลและ

ประสิทธิภาพของ MLPINN 

4.3  การสราง Intelligent Controller 

ตัวควบคุมอัจฉริยะนั้นใชความสามารถในการคาดเดาผลลัพธของเครือขายประสาทเทียมในการ

ควบคุมกระบวนการ โดยมีการปรับตัวดวยกระบวนการ Back Propagation เพื ่อใหสามารถปรับ

พารามิเตอรของตัวเองไดดวยวิธีการท่ีกลาวไปในสมการที่ 4.3 ซึ่งเปนสวนทฤษฎียอยและหลักการโดย

พ้ืนฐาน ในความเปนจริงแลวกระบวนการในการคาดเดาท้ัง Forward Propagation และกระบวนการใน

การปรับตัวอยาง Backward Propagation นั้นสามารถพัฒนาไดโดยงายและไมมีความซับซอนโดยใชการ

เขียนโปรแกรมในภาษา Python และไลบรารี่ Tensorflow และ Keras เปนหลักโดยสามารถพัฒนาตาม

แผนภาพการควบคุมท่ีไดออกแบบไวในรูปท่ี 4.1 แผนภาพการควบคุมของระบบควบคุมแบบอัจฉริยะดังนี้ 
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1. ทำการสรางเมทริกซ 𝑠𝑠𝑡𝑡  ซ่ึงสมาชิกเมทริกซประกอบไปดวยผลลัพธของกระบวนการท่ีไดจาก 

MLPINN 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  และ คาความคลาดเคลื่อน 𝑒𝑒𝑡𝑡  ท่ีไดจากการเปรียบเทียบ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  กับสัญญาณอางอิง 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡   

2. สรางเครือขายประสาทเทียมรูปแบบปกติที่มี Input Layer ในรูปแบบของ 2 สัญญาณรับเขา 

และ Output Layer 1 สัญญาณขาออกเปนสัญญาณผลลัพธในการควบคุมกระบวนการ ดังแสดง

ในรูปท่ี 4.4 สถาปตยกรรมของตัวควบคุมอัจฉริยะ 

3. ทำการกำหนดไฮเพอรพารามิเตอรตั้งตนไดแก จำนวนเซลลประสาทในแตละ Hidden Layer 

และอัตราการเรียนรูของ Optimizer 

4. ทำการเลือกOptimizerท่ีใชในการเรียนรู 

5. ทำการตั้งคาเริ่มตนใหพารามิเตอร 

6. ทำการควบคุมกระบวนการโดยใช ร ูปแบบอางอ ิงจากสมการท่ี 2.6 𝑢̇𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 = −4 ∙ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 +

(16)si n(3𝑡𝑡) ซึ่งมีลักษณะสัญญาณอางอิงดังรูปที่ 4.5  และกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนจาก

สมการท่ี 2.3 ตั้งแตเวลา t=0s ถึง t=4.5s โดยกำหนดใหชวงเวลายอยหางกัน 0.1s 

7. เปรียบเทียบกับการควบคุมแบบ MRAC-RK6 

 

 
รูปท่ี 4.4 สถาปตยกรรมของตัวควบคุมอัจฉริยะ 
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รูปท่ี 4.5 สัญญาณอางอิงท่ีใชในการเปรียบเทียบ 

เครือขายประสาทแบบปกตินั้นจะเปนประเภทที่ตองมีการเรียนรูแบบออฟไลนกอนที่จะนำไปใช

งาน ซึ่งลักษณะเชนนั้นไมเหมาะตอการใชงานในเชิงการควบคุมอันเนื่องมาจากเครือขายรูปแบบปกติ

จำเปนตองมีการเรียนรูจากขอมูลที่เคยมีมากอน ซึ่งทำใหไมสามารถตอบสนองตอการเปลี่ยนแปลง

สัญญาณรับเขาท่ีไมเคยมีอยูได จึงทำใหการควบคุมนั้นไมอาจควบคุมกระบวนการไดอยางสัมบูรณ 

จากวิธีการสรางตัวควบคุมอัจฉริยะขางตนจะแสดงใหเห็นวาเครือขายประสาทที่ใชในระบบ

ควบคุมแบบอัจฉริยะจะเปนการควบคุมและเรียนรูแบบออนไลนกลาวคือใชกระบวนการการคาดการณ

ของเครือขายประสาทเพ่ือคาดการณสัญญาณควบคุม หลังจากนำสัญญาณไปควบคุมกระบวนการ และได

ผลลัพธของกระบวนการจาก MLPINN แลวนั้น ตัวควบคุมจะทำการติดตามความคลาดเคลื่อนที่เกิดข้ึน

และทำการปรับพารามิเตอรตัวเองผานกระบวนการ Back Propagation ซ่ึงในกระบวนการนี้ในกรณีของ

เครือขายประสาทที่ออฟไลนนั้นอาจจะใชระยะเวลานานเนื่องจากมีจำนวนขอมูลมากในการเรียนรู แต

กระบวนการในการเรียนรูของตัวควบคุมอัจฉริยะนั้นตางออกไปเนื่องจากโครงสรางที่ออกแบบนั้นไมมี

ความจำเปนท่ีจะตองใชปริมาณขอมูลจำนวนมาก ทำใหตัวควบคุมอัจฉริยะนั้นมีการใชจำนวนขอมูลท่ีนอย

กวาและมีประสิทธิภาพท่ีสูงกวา 

โดยในการทดลองในขั้นตอนที่ 7 จะเปนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ ICS vs MRAC-RK6 

ซึ่งผลของการทดลองนั้นไดแสดงใหเห็นประสิทธิภาพของระบบควบคุมแบบอัจฉริยะเปรียบเทียบกับ 

MRAC-RK6 อยางนาประทับใจ ท่ีระบบควบคุมแบบอัจฉริยะนอกจากจะสามารถควบคุมกระบวนการท่ีไม

เปนเชิงเสนใหเปนไปตามสัญญาณของรูปแบบอางอิงที่ไมคงที่และมีความผันผวนแลวนั้น ตัวควบคุมยัง

สามารถกำจัดคาความคลาดเคลื่อนในการควบคุมไดดีกวา MRAC-RK6 อยางเห็นไดชัดอีกทั้งยังรองรับ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ความแปรปรวนที่เกิดจาก MLPINN ที่มีเงื่อนไขC2 ที่ใชคาคงที่ ε = 8 × 10−4 ไดอยางมีประสิทธิภาพ 

สามารถแสดงผลลัพธของการควบคุมของการควบคุมอัจฉริยะไดดังรูปท่ี 4.6  

 
รูปท่ี 4.6 ผลลัพธการควบคุมของระบบควบคุมแบบอัจฉริยะ 

ผลลัพธที ่ไดนั ้นเปนที่นาพอใจ แตทวา ICS แบบปกตินั้นมีชวงการควบคุมที่ไมเสถียรในชวง

เริ่มแรกของการควบคุม ซึ่งสามารถอธิบายไดจากพฤติกรรมของเครือขายประสาทนั้นจะมีลักษณะที่ตอง

ทำการเรียนรูจากความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นซึ่งอาศัยการลองผิดลองถูกเพื่อทำการปรับแตงพารามิเตอร 

ใหเหมาะสมกับกระบวนการที่จะเกิดขึ้นโดยมีลักษณะและความเร็วในการเรียนรูที่ขึ ้นอยูกับไฮเพอร

พารามิเตอร โดยปกติแลวไฮเพอรพารามิเตอรนั้นถูกปรับตั้งโดยผูวิจัย ทำใหความสามารถในการเรียนรู

ของเครือขายประสาท(หรือในท่ีนี้คือการปรับตัวของตัวควบคุม)นั้นแตกตางกันออกไปตามความเชี่ยวชาญ

และผานการลองผิดลองถูกของผูวิจัยมานับครั้งไมถวน ซึ่งมีความไมแนนอนและมีโอกาสที่ตองทำการตั้ง

คาไฮเพอรพารามิเตอรทุกครั้งที่มีการเปลี่ยนแปลงกระบวนการที่ตองการควบคุม ไมอาจที่สามารถทำซ้ำ

ได ดังนั้นแลวจึงมีการพัฒนาความสามารถในการปรับปรุงการตั้งคาดวยตนเองของเครือขายประสาทมาใช

งาน โดยเรียกกระบวนการนี้วา Hyper Parameter Optimization ดวยวิธีการ Bayesian Optimization 

ท่ีไดมีการกลาวถึงทฤษฎีและหลักการไปในบทท่ี 2 

4.4  การปรับปรุง Intelligent Controller ดวย HPO 

โดยทฤษฎีแลวกระบวนการ HPO ดวยวิธีการ Bayesian Optimization นั้นมีความซับซอนใน

ระดับที่สูงและอาจจะยากตอการทำความเขาใจ แตวิธีการในการพัฒนาเขากับเครือขายประสาทโดยใช 

Keras library นั้นกลับงายกวามาก โดยสิ่งที่ตองทำความเขาใจกอนจะพัฒนานั้นมีเพียงการเขาใจใน

หลักการและวิธีการนำไปใชงานเพียงเทานั้น 
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HPO คือกระบวนการที่ใชในการปรับแตงไฮเพอรพารามิเตอรโดยตัวของเครือขายประสาทเทยีม

เอง เพื่อเปนการทำใหเครือขายประสาทเทียมสามารถหาไฮเพอรพารามิเตอรเหมาะสมของตัวเองไดโดย

ลดความชวยเหลือของมนุษยลง ซึ่งกอใหเกิดความสามารถในการทำซ้ำใหมได และขยายความเปนไปได

ในการพัฒนาใหกับเครือขายประสาท โดยวิธีการท่ีกอใหเกิดกระบวนการ HPO นั้นเองมีอยูหลายวิธีการ 

หนึ่งในนั้นคือ Bayesian Optimization ที่จะนำมาปรับใชกับตัวควบคุมอัจฉริยะเพื่อแกปญหาที่ไดกลาว

นำไปในบทยอยกอนหนา 

โดยหลักการของ Bayesian Optimization จะใชการหาความเปนไปไดของไฮเพอรพารามิเตอร

ที ่เหมาะสมจากกระบวนการ Gaussian Process ซึ ่งทำงานโดยสัมพันธกับ ฟงกช ัน Expected 

Improvement หรือฟงกชันคาดการณการพัฒนาท่ีเหมาะสม โดยฟงกชันคาดการณนั้นจะทำการแนะนำ

คาของไฮเพอรพารามิเตอรบนยานไฮเพอรพารามิเตอรที ่กำหนดจากความเปนไปไดใน Gaussian 

process โดยฟงกชันคาดการณจะทำการหาไฮเพอรพารามิเตอรบนยานที่วานั้นเพื่อนำมาใชในการ

ทดสอบบนฟงกชันชันเปาหมายเพื่อหาไฮเพอรพารามิเตอรที ่ดีที ่สุดในการทำใหผลลัพธของฟงกชัน

เปาหมายดีท่ีสุดนั้นเอง ซ่ึงจำนวนรอบของการทดสอบนั้นผูพัฒนาสามารถกำหนดได ดังนั้นแลวเง่ือนไขใน

การพัฒนา Bayesian Optimization นั้นมีสองเง่ือนไขคือการระบุฟงกชันเปาหมายและทิศทางใหถูกตอง 

และ ตองเลือกชนิดของไฮเพอรพารามิเตอรท่ีจะกอใหเกิดความเปนไปไดการพัฒนาสูงท่ีสุด 

 

 
รูปท่ี 4.7 กระบวนการ HPO สำหรับตัวควบคุมอัจฉริยะ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



45 

 
 

ตอไปนี ้จะกลาวถึงว ิธ ีการพัฒนา HPO ในตัวควบคุมอัจฉริยะโดยอางอิงจากรูปที ่ 4.7 

กระบวนการ HPO สำหรับตัวควบคุมอัจฉริยะ 

1. กำหนดประเภทของไฮเพอรพารามิเตอรท่ีตองการปรับตั้ง โดยในงานวิจัยนี้จะปรับเพียงอัตราการ

เรียนรูของตัวควบคุมอัจฉริยะเทานั้น เนื่องมาจากเปนไฮเพอรพารามิเตอรที่สงผลตอการเรียนรู

โดยตรงและสามารถเขาใจทิศทางของการปรับตัวไดโดยงาย 

2. กำหนดจำนวนรอบที่ใชในการทดสอบของ Bayesian Optimization ในการทดลองนั้นมีการ

ทดลองปรับตั้งแต 2 รอบไปจนถึง 20 รอบและพบวาการปรับตัวเพียง 5 รอบนั้นเปนจุดสมดุล

ระหวางระยะเวลาการประมวลผลและประสิทธิภาพของตัวควบคุมอัจฉริยะท่ีไดรับ 

3. กำหนดสถาปตยกรรมของตัวควบคุมอัจฉริยะ โดยใชพารามิเตอรจากรอบการควบคุมกอนหนา

เพ่ือใหเกิดการสงตอการเรียนรู 

4. สรางตัวควบคุมจำลองโดยใชไฮเพอรพารามิเตอรและสถาปตยกรรมในขอท่ี 1 และ 2 

5. กำหนดฟงกชันเปาหมายและการสูญเสียเปนความคลาดเคลื่อนของกระบวนการโดยใชการ

พัฒนาแบบเดียวกับหัวขอยอยท่ี 4.3 

6. เริ่มกระบวนการ HPO โดยใช Bayesian Optimization และมีฟงกชันเปาหมายเปนกระบวนการ

ที่ใชในการควบคุม โดยมีคาการสูญเสียของกระบวนการเปน Loss ใหกับ Optimizer และมี

เปาหมายโดยการทำใหคา Loss นอยท่ีสุด (กรอบสีแดง) 

7. เมื่อกระบวนการ HPO ถึงรอบการทดสอบสุดทายหรือ Bayesian Optimization ไมสามารถ

ปรับปรุงไฮเพอรพารามิเตอรไดอีก นำไฮเพอรพารามิเตอรที ่ได มาปรับปรุงใหกับตัวควบคุม

อัจฉริยะ 

8. ทำการหาผลลัพธและปรับปรุงพารามิเตอรของตัวควบคุมจำลองตามรูปแบบของตัวควบคุม

อัจฉริยะในหัวขอยอยท่ี 4.3 

9. ทำซ้ำข้ันตอนท่ี 2-8 จนกระท่ังถึงรอบการควบคุมสุดทาย 

ผลลัพธใหเห็นในรูปที่ 4.8 ผลลัพธการควบคุมของระบบควบคุมแบบอัจฉริยะที่มีการปรับปรุงไฮ

เพอรพารามิเตอร ลักษณะของกระบวนการที่ถูกควบคุมนั้นมีลักษณะตรงกันกับสัญญาณอางอิงใน รูปท่ี 

4.5 สัญญาณอางอิงท่ีใชในการเปรียบเทียบเปน ซ่ึงเปนการแสดงถึงความสามารถอันยอดเยี่ยมของ ICS ท่ี

มีการนำ HPO มาใชงาน เปนการพัฒนาตัวควบคุมอัจฉริยะครั้งสำคัญ โดยตัวควบคุมนั้นสามารถที่จะ

กำจัดความคลาดเคลื่อนของการควบคุมจนเขาใกลศูนยไดอยางเกือบสมบูรณแบบ แสดงใหเห็นวา

กระบวนการ HPO นั้นสามารถแกปญหาที่ไดกลาวไวในบทยอยที่ 4.3 ไดเปนอยางดี โดยจะอภิปรายและ

สรุปผลไดในบทยอยท่ี 4.5 ตอไป 
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รูปท่ี 4.8 ผลลัพธการควบคุมของระบบควบคุมแบบอัจฉริยะท่ีมีการปรับปรุงไฮเพอรพารามิเตอร 

4.5  ผลการทดลอง 

 ในการเริ่มตนการวิจัยนี้นั้นมีสองตัวแปรควบคุมที่ตองควบคุมเพื่อใหการเปรียบเทียบมีความเทา

เทียมกันและปราศจากการรบกวนตางๆคือ (1) กระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนที่ใชในการเปรียบเทียบ (2) 

รูปแบบอางอิง (3) ชวงเวลาท่ีทำการควบคุม โดยมีตัวแปรตนเปนวิธีการท่ีใชในการควบคุมคือ MRAC และ 

ICS และมีตัวแปรตามเปนความสามารถในการทำใหความคลาดเคลื่อนจากการควบคุม 𝑒𝑒𝑡𝑡 ลูเขาสูศูนย

พิจารณาตัวแปรตน(1) 𝑢̇𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 = 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 + (𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 )2 + 3 ∙ 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 𝑢̇𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 = −4 ∙ 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 + (16)sin (3𝑡𝑡) และ (3) 𝑡𝑡 =

[0, 4.5] และทำการพิจารณาตัวแปรตาม 𝑒𝑒𝑡𝑡 = 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 − 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  จากการดำเนินการวิจัยและทดลองตั้งแตบทท่ี 2 

ถึงบทที่ 4 จะแสดงใหเห็นวาขั้นตอนการออกแบบและสรางนั้นอางอิงอยูบนตัวแปรเหลานี้ทั้งคุณสมบัติ

ของกระบวนการ และคุณสมบัติของรูปแบบอางอิง 

จากนี้ไปจะเปนการสรุปและอภิปรายผลการทดลองที่เกิดขึ้นโดยจะทำกระทำการเปรียบเทียบ

ระหวาง ICS Self-Tuning และ MRAC โดยพิจารณารูปที่ 4.9 เปรียบเทียบผลตอบสนองระหวาง MRAC 

และ Self-Tuning ICS 
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(A) ผลลัพธ MRAC-RK6 (B) ผลลัพธ Self-Tuning ICS 

รูปท่ี 4.9 เปรียบเทียบผลตอบสนองระหวาง MRAC และ Self-Tuning ICS 

  
(A) ความคลาดเคลื่อนของ MRAC-RK6 (B) ความคลาดเคลื่อนของ Self-Tuning ICS 

รูปท่ี 4.10 เปรียบเทียบความคลาดเคล่ือนระหวาง MRAC และ Self-Tuning ICS 

หากพิจารณาจากประสิทธิภาพของตัวควบคุมทั้งสองแลวจะเห็นไดวา ICS นั้นมีประสิทธิภาพใน

การติดตามการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณอางอิงไดดีกวา MRAC ไดอยางชัดเจนแมความละเอียดการ

แสดงผลของผลตอบสนองนั้นไมไดแสดงโดยละเอียดมากนัก แตหากวิเคราะหใหถี่ถวนลงไปอีกระดับใน

การพิจารณาความคลาดเคลื่อนของการควบคุมดังแสดงใหเห็นในรูปที่ 4.10 เปรียบเทียบความคลาด

เคลื่อนระหวาง MRAC และ Self-Tuning ICS จะพบวาความคลาดเคลื่อนสูงสุดของMRAC นั้นอยูท่ี

ประมาณ 1.0, -1.3 ในขณะท่ี ICS อยูที่ประมาณ 0.06,-0.06 เพียงเทานั้น และหากพิจารณาโดยใชการ

คำนวณหาการสูญเสียโดยวิธีการ L2 Normalization มาชวยในการพิจารณาผลการทดลองโดยมีฟงกชัน

ทางคณิตศาสตรดังสมการท่ี 4.1 ใชในการคำนวณเปรียบเทียบระหวางสัญญาณอางอิงและผลลัพธของ

กระบวนการตั้งแต t=0 ถึง t=4.5 และแสดงผลลัพธดังแสดงในตารางท่ี 4.1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝐿𝐿2 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 =  ��(𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡 − 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡 )2
4.5

𝑡𝑡=0

 (4.1) 

ตารางท่ี 4.1 ผลการเปรียบเทียบระหวาง MRAC และ ICS โดยใช L2 Normalization 

Control System L2 Normalization 
Performance 

Improvement (%) 

MRAC 8.710778469602346 - 

ICS 3.562938973799301 144.483% 

ICS, HPO 0.21940959149570785 3870.099% 

 

จากผลการเปรียบเทียบแสดงใหเห็นวาระบบควบคุมแบบ ICS ท้ังแบบท่ีไมใชกระบวนการ HPO และแบบ

ท่ีใชกระบวนการ HPO ในทุกรอบของการควบคุมนั้นมีประสิทธิภาพท่ีดีวา MRAC-RK6 อยางเห็นไดชัด 

โดย ICS และ ICS, HPO มีคา L2 Normalization ท่ีดีกวา MRAC ถึง 144.483%, 3870.099% ตามลำดับ  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

บทท่ี5 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 
 

5.1  สรุปผลการวิจัย 

จากผลของการวิจัยการเปรียบเทียบความสามารถในการควบคุมเปาหมายที่มีสัญญาณเขา และ

สัญญาณออกชองเดียวโดยมีอัตราการเปลี่ยนแปลงไมคงที่ (Nonlinear Single-Input Single-Output 

Plant) ซึ่งเปนการเปรียบเทียบความสามารถของการควบคุมระหวาง การควบคุมแบบปรับตัวชนิด

รูปแบบอางอิง (Model Reference Adaptive Control) บนหลักการของ Lyapunov และ การควบคุม

อัจฉริยะ (Intelligent Control) โดยกำหนตัวแปรควบคุมเปน กระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนในลักษณะ

ของเลขยกกำลังที่เมื่อเวลาผานกระบวนการจะมีลักษณะเขาสูอนันต และกำหนดรูปแบบอางอิงใหมีการ

เปลี่ยนแปลงของสัญญาณอางอิงท่ีไมคงท่ีตลอดชวงเวลาท่ีสนใจใหมีลักษณะของความเปนคลื่น ซ่ึงดวยตัว

แปรควบคุมนี้เองทำใหการเปรียบเทียบในงานวิจัยฉบับนี้นั้นปราศจากตัวแปรรบกวนตางๆ 

ตัวควบคุมอัจฉริยะในงานวิจัยออกแบบบนพื้นฐานของเครือขายประสาทเทียม โดยมีการ

ประยุกตรูปแบบการควบคุมมาจาก MRAC โดยทำการปรับแตงในบางสวนใหเหมาะสมกับเครือขาย

ประสาทเทียมและสามารถแสดงศักยภาพของ ICS ที่ใชเครือขายประสาทเทียมไดอยางมีประสิทธิภาพสูง

ที่สุด โดยสามารถเปรียบเทียบแผนผังการควบคุมไดจากรูปที่ 2.1 แผนภาพรูปแบบการควบคุมของระบบ

ควบคุมแบบปรับตัวชนิดรูปแบบอางอิง และ รูปที่ 4.1 แผนภาพการควบคุมของระบบควบคุมแบบ

อัจฉริยะ 

โดยในงานวิจัยการออกแบบ MRAC-RK6 จะใชการออกแบบบนพ้ืนฐานของ Lyapunov และหา

คุณสมบัติกระบวนการดวยวิธี RK6 ซ่ึงเปนวิธีการในการหาผลลัพธสมการเชิงอนุพันธท่ีเปนท่ีรูจักเปนอยาง

ดี และการออกแบบ ICS ดังท่ีไดกลาวไปแลวจะใชเครือขายประสาทเทียมแบบ Multi-Layer Perceptron 

Neural Network เปนโครงสรางหลักของตัวควบคุม รวมไปถึงใช MLPINN หรือ PINN ที่มีการเรียนรู

แบบเมตาในการหาคุณสมบัติของกระบวนการท่ีอยูในรูปแบบของสมการเชิงอนุพันธ 

ทั้งสองระบบควบคุมมีคุณสมบัติที่สามารถปรับปรุงพารามิเตอรภายในตัวควบคุมไดจากการ

ตรวจสอบความคลาดเคลื่อนของการควบคุมได โดย MRAC ใช Adaptation Laws ในการปรับปรุง 

ในขณะที่ ICS ใชกระบวนการ Back Propagation ในการปรับปรุงพารามิเตอรภายใน ยิ่งไปกวานั้น ICS 

ยังผสานเข าก ับกระบวนการ Hyper Parameter Optimization โดยใช หลักการ Bayesian 

Optimization ทำใหสามารถปรับปรุงไฮเพอรพารามิเตอรของตัวเองในทุกรอบการควบคุมอีกดวย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ในการนี้โดยปกติแลวเครือขายประสาทเทียมจำเปนตองอาศัยมนุษยในการระบุชุดขอมูลจริงให

ในกระบวนการเรียนรูของเครือขายประสาทเทียม แตเครือขายประสาทท่ีใชใน ICS นั้นสามารถระบุขอมูล

และทำการปรับขอมูลนั้นไดดวยตัวของเครือขายประสาทเอง อีกทั้งการพัฒนา HPO ใหแกตัวควบคุม

อัจฉริยะนั ้นยังลดภาระงานของมนุษยลงไปอีกขั้นหนึ ่ง อาจสามารถกลาวไดวาในกระบวนการการ

ออกแบบและสราง ICS นั้นตัวผูวิจัยไมจำเปนตองมีการระบุขอมูลแตอยางใด ตัวเครือขายประสาทใน ICS 

นั้นสามารถสรางรูปแบบ, ปรับแตงพารามิเตอรและไฮเพอรพารามิเตอรของตัวเอง และรวมไปถึงสามารถ

ตรวจสอบความผิดพลาดของตัวเองไดอีกดวย 

ในดานความสามารถในการควบคุม ดังแสดงใหเห็นในรูปที่ 4.9 เปรียบเทียบผลตอบสนอง

ระหวาง MRAC และ Self-Tuning ICS และ รูปที่ 4.10 เปรียบเทียบความคลาดเคลื่อนระหวาง MRAC 

และ Self-Tuning ICS แสดงใหเห็นวา ICS นั้นมีความสามารถในการควบคุมกระบวนการ 𝑢𝑢𝑝𝑝𝑡𝑡  ตาม

สัญญาณอางอิง 𝑢𝑢𝑚𝑚𝑡𝑡  ที่สูงกวา MRAC เปนอยางมาก ในขณะท่ีMRAC นั้นไมสามารถกำหนดรูปแบบการ

ควบคุมได แตICSนั้นสามารถกระทำไดเปนอยางดี เนื่องจาก ICS มีจำนวนพารามิเตอรภายในท่ีสูงกวาทำ

ใหสามารถรองรับการเปลี่ยนแปลงไดดีกวา อีกท้ัง MRAC นั้นโดยลักษณะในการออกแบบแลวนั้น MRAC 

จะไมสามารถควบคุมกระบวนการที่มีลำดับอนุพันธที่สูงกวาลำดับอนุพันธที่ใชในการออกแบบได ซ่ึง

สามารถสังเกตุไดจากผลลัพธของงานวิจัย “Event-triggered MRAC System Design for SISO Plants 

Using Meta-tuning-based Physics-informed Neural Networks and Transfer Learning without 

Labeled Data” ในกรณีท่ีเง่ือนไขเหตุการณ C2 ของ MLPINN มีคา 𝜀𝜀 = 8 × 10−4 ทำใหลำดับอนุพันธ

ของกระบวนการมีลำดับที่สูงกวาที่ออกแบบไว ทำให MRAC ไมสามารถควบคุมความแปรปรวนดังกลาว

ได และดังแสดงใหเห็นในการเปรียบเทียบท่ี MRAC-RK6 ไมสามารถท่ีจะควบคุมกระบวนการท่ีไมเปนเชิง

เสนพรอมกันกับสัญญาณอางอิงท่ีไมเปนเชิงเสนเชนเดียวกันได โดยเฉพาะในชวงเริ่มตนของการควบคุม 

ดังท่ีไดสรุปผลการทดลองไวในบทท่ี 4 เราสามารถท่ีจะประเมินผลการเปรียบเทียบไดจากวิธีการ

ทางคณิตศาสตร L2 Normalization โดยผลดังกลาวของ MRAC, ICS และ ICS(𝛼𝛼) นั้นเปน 8.71, 3.56, 

และ 0.22 ตามลำดับซ่ึงแสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพที่สูงกวาอยางนาประทับใจของ ICS ทั้งแบบธรรมดา

และแบบที่มีการปรับแตงไฮเพอรพารามิเตอรดวยกระบวนการ HPOนั้นมีประสิทธิภาพที่สูงกวา MRAC-

RK6 เปนอยางมาก และยังมีแนวโนมที่จะสามารถควบคุมกระบวนการที่มีลำดับอนุพันธที่สูงยิ่งกวาไดอีก

ดวย 

ซึ่งอาจสามารถสรุปไดวา MRAC นั้นตองพึ่งพาการออกแบบจากกระบวนการทางคณิตศาสตรท่ี

ซับซอน โดยเฉพาะการออกแบบการควบคุมสำหรับกระบวนการที่ไมเปนเชิงเสนและมีลำดับอนุพันธ

ระดับสูง ความซับซอนของการออกแบบนี้ทำให MRAC การออกแบบ MRAC สำหรับกระบวนการ

ดังกลาวนั้นมีอุปสรรคอยางใหญหลวง และไมสามารถปรับตัวเขากับกระบวนการที่มีลำดับอนุพันธที ่สูง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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กวาได ในทางตรงกันขามสถาปตยกรรมของการควบคุมอัจฉริยะนั้นมีความโดดเดนอยางมากทั้งในดาน

ของการออกแบบนั้นไมซับซอนและมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังผนวกดวยเครือขายประสาทเทียม Meta-

Learning Physical-Informed Neural Network (MLPINN) ที่มีประสิทธิภาพสูงในการหาคุณสมบัติ

ของกระบวนการ ยิ่งไปกวานั้นผลการทดลองยังแสดงใหเห็นถึงการพัฒนาประสิทธิภาพของการควบคุม

อัจฉริยะที ่เหนือกวา MRAC อยางยิ ่งยวด โดยมีการพัฒนาตั ้งแตการออกแบบแผนผังการควบคุม, 

อัลกอริทึมการปรับพารามิเตอรแบบออนไลน, กระบวนการ Hyper Parameter Optimization ดวย 

Bayesian Optimization ไปจนถึงการพัฒนาอัลกอริทึมในการสงตอพารามิเตอร โดยพิสูจนประสิทธิภาพ

ที่สูงกวาไดจากผลการทดลองท่ี ICS(𝛼𝛼) สามารถติดตามความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นไดดีกวา MRAC ถึง 

3870% 

5.2  ขอเสนอแนะ 

จากผลการทดลองนั้นความสามารถในการควบคุมกระบวนการของ ICS นั้นสูงกวา MRAC อยาง

เห็นไดชัด แตทวา ICS นั้นเปนเครือขายประสาทเทียมที่มีลักษณะการเรียนรูแบบออนไลนทั้งระบบ รวม

ไปถึงมีลักษณะการเรียนรูที่เปนลำดบัขั้นทำใหระยะเวลาประมวลผลในแตละรอบของการควบคุมนั้นตอง

ใชระยะเวลาเปนอยางมาก อีกทั้งดวยขอบกพรองของไลบรารี่ที่ใชงานทำใหเกิดปญหาการรั่วไหลของ

หนวยความจำแบบสุมในทุกรอบของการเรียนรู ทำใหชวงเวลาที่ใชในการจำลองการควบคุมนั้นตองลดลง

อยางหลีกเลี่ยงไมได จึงเปนเหตุผลวาผลของการทดลองมีชวงเวลาท่ีสนใจเพียงตั้งแต t=0 ถึง t=4.5 วินาที

เทานั้น ดวยเหตุผลเหลานี้เอง ICS จึงยังไมสามารถนำไปใชงานในลักษณะการทำงานแบบ Real-time ได 

และจำเปนตองใชทรัพยากรในการคำนวณที่สูงอีกดวย ในงานวิจันในอนาคตอาจจำเปนที่จะตองปรับปรุง

ขอบกพรองดังกลาวทั้งในแงเชิงเทคนิควิธีการ และ การออกแบบอัลกอริทึมที่สามารถลดระยะเวลาการ

ประมวลผลลงได 
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