
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



วิธีการกลายพันธุ์รายอนุภาคของพีเอสโอ 
 

INDIVIDUAL MUTATION OF PARTICLE SWARM OPTIMIZATION 

 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

เอกรัฐ  อัศวินนวนาวา 
EKKARAT ADSAWINNAWANAWA 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

วิทยานิพนธ์นี้เป็นส่วนหนึ่งของการศึกษาตามหลักสูตรปริญญาวิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต 
สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ 

คณะวิศวกรรมศาสตร์ 
สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง 

พ.ศ.2562 
KMITL-2019-EN-M-070-144 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



INDIVIDUAL MUTATION OF PARTICLE SWARM OPTIMIZATION 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

EKKARAT ADSAWINNAWANAWA 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
A THESIS SUBMITTED IN PARTIAL FULFILLMENT 

OF THE REQUIREMENT FOR THE DEGREE OF 
MASTER OF ENGINEERING IN COMPUTER ENGINEERING 

FACULTY OF ENGINEERING 
KING MONGKUT’S INSTITUTE OF TECHNOLOGY LADKRABANG 

2019 
KMITL-2019-EN-M-070-144 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
COPYRIGHT 2019 
FACULTY OF ENGINEERING 
KING MONGKUT’S INSTITUTE OF TECHNOLOGY LADKRABANG 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



 I 

หัวข้อวิทยานิพนธ์  วิธีการกลายพันธุ์รายอนุภาคของพีเอสโอ    
นักศึกษา   นายเอกรัฐ อัศวินนวนาวา 
รหัสนักศึกษา   59601339 
ปริญญา    วิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต 
สาขาวิชา   วิศวกรรมคอมพิวเตอร์ 
พ.ศ.    2562 
อาจารยท์ี่ปรึกษาวิทยานิพนธ์ รศ.ดร.บุญธีร์ เครือตราชู  
 

บทคัดย่อ 
วิธีการแก้ปัญหา Trapped In Local Optima ของวิธีการหาค่าที่ เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่ม 

(Particle Swarm Optimization หรือ PSO) ที่นิยมวิธีหนึ่งคือวิธีการกลายพันธุ์ ซ่ึงวิธีนี้จะมีข้อเสียที่เห็นได้
ชัดคือความช้าในการค้นหาต าแหน่งที่เหมาะสมที่สุด (Global Optima) และการกลายพันธุ์ให้กับอนุภาค 
(Particle) ที่อยู่ในต าแหน่งที่เหมาะสมอยู่แล้ว วิทยานิพนธ์ฉบับนี้จึงได้ท าการพัฒนาวิธีการเพ่ือปรับปรุง
ข้อเสียดังกล่าว ด้วยการกลายพันธุ์ให้กับอนุภาคที่เคลื่อนที่ช้าหรือติดอยู่ใน Local Optima เท่านั้น โดยจะ
เป็นการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค(PBest) แตกต่างจากวิธีอ่ืนที่จะเป็นการกลายพันธุ์ทั้ง
กลุ่มอนุภาค ด้วยกระบวนการนี้จะลดโอกาศการกลายพันธุ์ให้กับอนุภาคที่อยู่ในต าแหน่งที่เหมาะสมอยู่แล้ว 
ซึ่งจะเพ่ิมความเร็วในการค้นหาค่าที่เหมาะสมให้เร็วยิ่งขึ้นและลด Cost ที่ใช้ในการกลายพันธุ์ วิทยานิพนธ์นี้
จึงได้เสนอวิธีการเพ่ิมพูนประสิทธิภาพการค้นหาของพีเอสโอด้วยวิธีการกลายพันธุ์รายอนุภาคของพีเอสโอ
เพ่ือแก้ปัญหาความช้าของการกลายพันธุ์และเพ่ิมความเร็วในการค้นหาค่าที่เหมาะสมที่สุดให้กับพีเอสโอ 
และได้ท าการทดสอบด้วยฟังก์ชันมาตรฐาน 27 ฟังก์ชัน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



 II 

Thesis Title    INDIVIDUAL MUTATION OF PARTICLE SWARM OPTIMIZATION 
Student  Mr. Ekkarat Adsawinnawanawa 
Student ID.    59601339 
Degree    Master of Engineering 
Program   Computer  Engineering 
Year     2019  
Thesis Advisor   Assoc. Prof. Dr. Boontee Kruatrachue 
 
 

ABSTRACT 
The mutation is widely to use method to solve the Trapped In Local Optima 

problem of Particle Swarm Optimization (PSO). Which the obvious disadvantage of mutation 
is slow convergence and mutation with the particle that’s in the good position. This thesis 
is developed for solving this disadvantage by mutate only the best position of the 
particle(PBest) that slow converge to the Global Optima or Trapped In Local Optima which’s 
different from other methods that will mutate the whole group. By this method will reduce 
the chance to mutate with the particle that’s in a good position which increases the 
convergence speed and reduces the mutation cost. The proposed method is Individual 
Mutation of Particle Swarm Optimization (IMPSO). This method is tested on 27 benchmark 
test functions. 
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บทท่ี 1 

บทน ำ 
 

1.1  ที่มำและควำมส ำคัญของปัญหำ 

  PSO (Particle Swarm Optimization) เป็นวิธีการท า Optimization Problem รูปแบบ

หนึ่งที่ค่อนข้างได้รับความนิยมและมีเอกลักษณ์ที่ชัดเจน โดย PSO ได้รับแรงบันดาลใจมาจาก

พฤติกรรมของฝูงสัตว์ จุดเด่นของ PSO คือการที่อนุภาคทุกตัวมีหน่วยความจ าเป็นของตัวเอง โดย

หน่วยความจ าจะเอาไว้จดจ าต าแหน่งที่ดีที่สุดของตัวอนุภาคเองและท าการแบ่งปันข้อมูลให้กับ

อนุภาคตัวอ่ืนในฝูง หากมีอนุภาคไหนพบต าแหน่งที่มีค่าที่เหมาะสมที่สุดในฝูง ต าแหน่งนั้นจะเป็น

ต าแหน่งจ่าฝูง (GBest) โดยต าแหน่งจ่าฝูงนี้จะเป็นต าแหน่งที่ดึงดูดให้อนุภาคอ่ืน ๆ เคลื่อนที่เข้าหา 

ด้วยกระบวนการนี้ท าให้อนุภาคแต่ละตัวมีโอกาสเคลื่อนที่หาค าตอบที่ดีขึ้นได้ ซึ่งส่วนใหญ่เมื่อจบการ

ท างาน PSO จะไม่พบค าตอบที่ดีที่สุดของปัญหา เนื่องจากทุกอนุภาคจะเคลื่อนที่ไปที่จุดหมาย

เดียวกันท าให้สุดท้ายทุกต าแหน่งอนุภาคจะอยู่  ต าแหน่งใกล้เคียงกันมาก ๆ จึงท าให้อนุภาคไม่

สามารถเคลื่อนที่ไปยังต าแหน่งที่ดีกว่าเดิมได้  

 ด้วยเหตุนี้ PSO จึงมีประสิทธิภาพและง่ายต่อการพัฒนา แต่ทว่า PSO ยังคงมีปัญหา Trap 

In Local Optima อยู่ โดยปัญหานี้คือการที่ PSO ไม่สามารถหาค าตอบที่ดีที่สุดได้จนจบการท างาน 

ซึ่งปัญหานี้จะเกิดขึ้นกับ PSO ได้ง่ายหากต าแหน่งจ่าฝูงของอนุภาคเป็นต าแหน่งที่อยู่ใน Local 

Optima จะมีโอกาสที่จะน าอนุภาคตัวอ่ืนเคลื่อนที่เข้ามาติดอยู่ใน Local Optima ด้วย 

 จากปัญหาดังกล่าว ได้มีนักวิจัยหลายท่านได้ท าการพัฒนาและแก้ไขปัญหาให้กับ PSO โดย

เมื่อทุกอนุภาคไม่สามารถหาค าตอบที่ดีที่สุดได้ติดต่อกันเป็นจ านวนรอบการท างานที่ก าหนด  ( Trap 

In Local Optima ) จะท าการเปลี่ยนต าแหน่งให้แก่อนุภาคทุกตัว จากนั้นท าการปรับปรุงต าแหน่ง 

PBest และ GBest โดยกระบวนการทั้งหมดเป็นการเพ่ิมโอกาสในการพบต าแหน่งใหม่ที่มีค่าความ

เหมาะสมที่ดีกว่าต าแหน่งเดิม จากกระบวนการข้างต้นนักวิจัยได้เล็งเห็นถึงจุดที่สามารถจะน ามา

พัฒนาและปรับปรุงได้ จึงได้ท าการศึกษาและวิจัยเพ่ือหาวิธีการแก้ไขปัญหา Trap In Local Optima 

ให้มีประสิทธิภาพดียิ่งขึ้น  

ในงานวิจัยนี้จึงได้น าเสนอวิธีการพิจารณาการกลายพันธุ์เฉพาะตัว (Individual Particle 

Mutation) โดยวิธีการนี้จะเป็นการพิจารณาอนุภาคแต่ละตัวว่าเมื่อใดควรท าการกลายพันธุ์  ด้วย

วิธีการนี้ท าให้ไม่จ าเป็นต้องรออนุภาคทุกตัวติดใน Local Optima ก่อนแล้วจึงท าการกลายพันธุ์ แต่
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จะเป็นการกลายพันธุ์ให้แก่อนุภาคที่เริ่มเคลื่อนที่ช้าท าให้อนุภาคเหล่านั้นมีโอกาสเคลื่อนที่ ไปยัง

ต าแหน่งที่ดีกว่าต าแหน่งเดิมได้โดยไม่ต้องรอให้ทุกอนุภาคติด Local Optima ด้วยกระบวนการ

ทั้งหมดที่กล่าวมานี้จะเป็นการเพ่ิมประสิทธิภาพในการค้นหาให้ PSO ท าให้ PSO สามารถลู่เข้าหา

ค าตอบได้รวดเร็วยิ่งขึ้น 

 

1.2 จุดมุ่งหมำยและวัตถุประสงค์ 

1.2.1 เพื่อศึกษาและวิจัยอัลกอริทึมที่ใช้ในการแก้ไขปัญหาการหาค่าท่ีเหมาะสมที่สุด 

1.2.3 เพ่ือหาวิธีการเร่งหาค าตอบใน PSO ด้วยการพิจารณาการกลายพันธุ์เฉพาะตัวให้แก่

อนุภาค 

1.2.2 เพื่อหาวิธีการที่ดีกว่าในการแก้ไขปัญหา Trap In Local Optima ใน PSO ด้วยวิธกีาร 

Mutation 

 

 

1.3 สมมติฐำนของกำรศึกษำ 

 จากงานวิจัยก่อนหน้า ที่มีการแก้ปัญหาการติดใน Local Optima ด้วยการรอให้ทุกอนุภาค

ติดใน Local Optima ก่อนแล้วจึงเข้าสู่ขั้นตอนการกลายพันธุ์ ทางผู้วิจัยจึงมีข้อสมมติฐานว่าใน

ระหว่างที่รอทุกอนุภาคติดใน Local Optima อาจจะมีอนุภาคหลายตัวที่มีการเคลื่อนที่ช้าหรืออาจจะ

มีต าแหน่งอยู่ใน Local Optima อยู่ก่อนแล้ว เพ่ือไม่ให้อนุภาคนั้นเสียโอกาสในการค้นหาค าตอบที่ดี

ยิ่งขึ้นจึงควรมีวิธีพิจารณาการกลายพันธุ์ให้แก่อนุภาคแต่ละตัว โดยการรกลายพันธุ์ให้แก่อนุภาคแต่ละ

ตัวนั้นจะเป็นการกลายพันธุ์ที่ต าแหน่ง PBest ของอนุภาคนั้นแทนต าแหน่งของอนุภาคเอง เนื่องจาก

มองว่าต าแหน่ง PBest เป็นต าแหน่งที่ในหลายมิติของต าแหน่งนี้มีค่าที่ดีกว่าต าแหน่งอนุภาคและมี

ค่าที่ดีอยู่แล้ว จึงต้องการเปลี่ยนแปลงค่าให้แก่ต าแหน่ง PBest เพียงบางมิติก็พอ จากนั้นด้วย

กระบวนการเคลื่อนที่ของ PSO จะท าให้อนุภาคมีการลู่เข้าหา PBest เนื่องจากอนุภาคเคลื่อนที่ช้า

หรือมีต าแหน่งอยู่ใน Local Optima อาจเป็นไปได้ว่าอนุภาคนั้นมีต าแหน่งใกล้กับ GBest จึงไม่ถูก 

GBest ดึงดูดให้หลุดจากต าแหน่งที่อยู่ปัจจุบัน   
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1.4 ขอบเขตกำรวิจัย 

 วิทยานิพนธ์เล่มนี้เป็นการวิจัยเพ่ือเพ่ิมปรับปรุงประสิทธิภาพการค้นหาให้แก่ PSO โดยมี

ขอบเขตการวิจัยดังต่อไปนี้ 

 1.4.1 เพ่ือหลีกเลี่ยงการเกิดปัญหา Trap In Local Optima ของ PSO 

1.4.2 เพ่ือปรับปรุง แก้ไข และพัฒนาการกลายพันธุ์ของอนุภาค หาช่วงเวลาที่ใช้ในการ

เปลี่ยนการค้นหาของแต่ละอนุภาค และการเปลี่ยนต าแหน่ง PBest แทนต าแหน่งอนุภาค  

 1.4.3 เพ่ือเปรียบเทียบและวัดประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอกับอัลกอริทึม PSO ด้วย

การทดลองกับฟังก์ชันมาตรฐาน  

 

1.5 ขั้นตอนกำรศึกษำ 

ขั้นตอนการศึกษาของงานวิจัยนี้สามารถอธิบายได้ดังต่อไปนี้ 

1.5.1 ศึกษาทฤษฎีพ้ืนฐานของวิธีการหาค่าท่ีเหมาะสมที่สุด 

1.5.2 ศึกษาและเลือกงานวิจัยเกี่ยวกับการหาค่าท่ีเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค ที่น่าสนใจ 

เกี่ยวข้องการแก้ปัญหาโลคอลออปติมัม 

 1.5.3 ศึกษาฟังก์ชันมาตรฐานที่น ามาใช้ในการทดลอง 

 1.5.4 ทดสอบและวิเคราะห์ผลลัพธ์ของ PSO และ PSO วิธีการอ่ืน ๆ 

 1.5.5 วิเคราะห์ผลลัพธ์ของ PSO, PSO วิธีการอ่ืน ๆ และออกแบบอัลกอริทึมเพ่ือแก้ไข

ปัญหาให้กับ PSO 

 1.5.6 ทดสอบอัลกอริทึมที่ออกแบบ 

 1.5.7 วิเคราะห์ผลลัพธ์ของอัลกอริทึมท่ีออกแบบเพ่ือพัฒนาและปรับปรุง 

 1.5.8 ท าการทดสอบอัลกอริทึมที่ออกแบบ 

 1.5.9 สรุปและวิเคราะห์ผลการทดลอง 

 1.5.10 จัดท าวิทยานิพนธ์ 

 

1.6 เครื่องมือและอุปกรณ์ที่ใช้ในงำนวิจัย 

 1.6.1 เครื่องคอมพิวเตอร์โน้ตบุ๊ค หน่วยประมวลผลกลาง Intel Core i7 หน่วยความจ าหลัก

(RAM) 8 GB จ านวน 1 เครื่อง 

 1.6.2 ระบบปฏิบัติการ Windows 10 
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 1.6.3 Python 3.7.1 

 

1.7 โครงสร้ำงของวิทยำนิพนธ์ 

วิทยานิพนธ์เล่มนี้ได้แบ่งเนื้อหาออกเป็น 10 บท โดยแบ่งเป็นภาคผนวกอยู่ 4 บท แต่ละบท

จะมีรายละเอียดดังนี้ 

บทที่ 1 อธิบายถึงที่มาของงานวิจัย วัตถุประสงค์ สมมติฐานของการศึกษา ขอบเขตของการ

วิจัย ขั้นตอนของการศึกษา เครื่องมือและอุปกรณ์ท่ีใช้ในการวิจัย และโครงสร้างของวิทยานิพนธ์ 

บทที่ 2 อธิบายถึงทฤษฎีและความรู้พ้ืนฐานที่เกี่ยวข้อง ได้แก่ การหาค่าความเหมาะสม 

ปัญหา Trap In Local Optima  การท างานของ PSO การกลายพันธุ์ 

บทที่ 3 อธิบายถึงงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ได้แก่ วิธีการเริ่มต้นการท างานใหม่ของการหาค่าที่

เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคด้วยการกลายพันธ์ของต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค (The use of 

Global Best position in rerun of particle swarm optimization : GBPSO), ขั้นตอนวิธีการ 

รวมกลุ่มอนุภาคแบบหลากหลายกลุ่มเพ่ือหาค่าความเหมาะสม (Combine multi particle swarm 

in supporting trapping in local optima และวิธีการรวมและกระจายกลุ่มอนุภาคเพ่ือแก้ปัญหา

การติด ใน  Local Optima Merge and split particle swarm in reducing trapping in local 

optima of PSO (MSPSO) 

บทที่ 4 อธิบายถึงแนวคิด วิธีการที่น ามาใช้ในการปรับปรุงและแก้ไขปัญหา และอัลกอริทึมที่

น าเสนอ 

 บทที่ 5 อธิบายวิธีการทดลอง โดยท าการทดลองกับฟังก์ชันมาตรฐาน 27 ฟังก์ชันและ

เปรียบเทียบผลการทดลองกับ PSO วิธีการอ่ืน ๆ 

 บทที่ 6 สรุปผลการทดลอง ข้อเสนอแนะ และแนวทางในการปรับปรุง 

 ภำคผนวก ก งานวิจัยที่ได้รับการตีพิมพ์ 

 ภำคผนวก ข อธิบายฟังก์ชันมาตรฐานที่ใช้ในการทดลอง 

 ภำคผนวก ค การทดลองเปลี่ยนค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมให้กับวิธีการ IMPSO 

ภำคผนวก ง การทดลองเลื่อนต าแหน่งโดเมนของฟังก์ชันมาตรฐานเพ่ือวัดประสิทธิภาพใน

การค้นหาค่าค าตอบของวิธีที่น าเสนอ และ GBPSO 
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บทท่ี  2 

ทฤษฎีพื้นฐานที่เกี่ยวข้อง 
 

2.1 การหาค่าค าตอบที่เหมาะสมที่สุด (Optimization Problem) 
 ปัญหาการหาค่าท่ี เหมาะสมท่ีสุด  (Optimization Problem) คือการหาค่า
เหมาะสมท่ีสุด (การหาค่าท่ีสูงท่ีสุด หรือการหาค่าท่ีต่่า ท่ีสุด) ในโดเมนของฟังก์ชัน
วัตถุประสงค์จากโดเมนท้ังหมด โดยฟังก์ชันวัตถุประสงค์นั้นสามารถแสดงให้อยู่ในรูปของสมการ

ทางคณิตศาสตร์ได้ดังตัวอย่างรูปท่ี 2.1 และสมการท่ี 2.1 
 

 

 
 

รูปที ่ 2.1 ฟังก์ชัน Eggholder 
 

       𝑓(𝑥) = −(𝑥𝑑1 + 47)𝑠𝑖𝑛 (√|𝑥𝑑2 +
𝑥𝑑1

2
+ 47|) − 𝑥𝑑1𝑠𝑖𝑛(√|𝑥𝑑1 − (𝑥𝑑2 + 47)|)        (2.1) 

 
 

โดยที ่ f(x) คือ ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ 
x คือ ตัวแปรควบคุม (Control Variables) 
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d1 คือ มิติที ่1 ของปัญหา 
d2 คือ มิติที ่2 ของปัญหา  
 

 ปัญหาการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดสามารถแบ่งปัญหาออกเป็น 2 ประเภท  
 1. Unimodal problem คือ การหาค่าท่ีเหมาะสมที่สุดบนฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่มีพ้ืนทีท่ี่มี
จุด Global optimum และ Local optimum เป็นจุดเดียวกันเพียงจุดเดียว ดังรูปที่ 2.1 
 2. Multi-modal problem คือ การหาค่าที่เหมาะสมที่สุดบนฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่มีพ้ืนทีท่ี่
มีจุด Local optimum มากกว่า 1 จุด และมีจุด Global optimum เพียงจุดเดียวเท่านั้น ดังรูปที่2.2 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 

 
รูปที่  2.2 ปัญหาการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบ Unimodal 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

รูปที่  2.3 ปัญหาการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบ Multi-modal 

  

Global optimum 

Global optimum 

Local optimum 
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2.2  ปัญหาการติดอยู่ในต าแหน่งที่ดีที่สุดของพื้นที่ เฉพาะ (Trapped in Local 
Optimum Problem)  
 ปัญหาการติดในจุดที่ดีที่สุดเฉพาะที่ คือ การทีต่ัวแทนการค้นหา (Agent) ไม่สามารถค้นหา
ต่าแหน่งค่าตอบที่เป็นจุด Global optima (Global Optimum มีเพียงจุดเดียวบนพื้นที่ค้นหา )ได ้ไม่
ว่าจะท่าการค้นหาอีกก่ีรอบการค้นหาก็ตาม เพราะว่าตัวแทนการค้นหาไม่สามารถหาต่าแหน่งที่มี
ค่าตอบดีกว่าจุด Local optimum ไดแ้ล้วนั่นเอง (Local Optimum มีได้มากกว่า 1 จุดบนพ้ืนที่
ค้นหา) ดังตัวอย่างในรูป 2.4 จะเห็นได้ว่าตัวแทนการค้นหามีการค้นหาไปยังบริเวณใกล้เคียง(ต่าแหน่ง 
A, B, และ C)แต่ทว่าพ้ืนที่การค้นหารอบ ๆ ของตัวแทนการค้นหานั้นไม่มีพ้ืนที่ไหนที่มีค่าค่าตอบ ( 
Fitness Value ) ที่ดีกว่าต่าแหน่งของตัวแทนการค้นหาเลยท่าให้ตัวแทนการค้นหาไม่สามารถลู่เข้าหา
ต่าแหน่งค่าตอบ( Converge to Global Optima ) ได ้
 
 
 
 
 
 

 

 

 
 
 
 
 

รูปที่  2.4 ตัวอย่างแสดง ปัญหาการติดอยู่ในต าแหน่งที่ดีที่สุดของพื้นที่เฉพาะ (Trapped in 
Local Optimum Problem) 

  

A 

B 

C 

Fitness Value 

Position 

Agent 
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2.3  กระบวนการค้นหาค่าค าตอบที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle Swarm 
Optimization, PSO[1]) 
 PSO เป็นวิธีการหาค่าท่ีเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคที่ได้รับแรงบันดาลใจมาจากฝูงสัตว์

และเป็นที่นิยมมากในกลุ่มนักวิจัย โดยมีการท่างานดังรูปที่ 2.3 นี้ 
 
                                      

 
 

รูปที่ 2.5 กระบวนการท่างานของ PSO 
 

จากรูปที่ 2.5 สามารถอธิบายกระบวนการท่างานของวิธีการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่ม
อนุภาค (PSO) ได ้5 ขั้นตอนดังนี้ 
 ขั้นตอนที่ 1  

Initial Particles : เป็นการก่าหนดค่าเริ่มต้นให้กับทุกอนุภาคของ PSO โดยจะ
ก่าหนดทั้งต่าแหน่งจากต่าแหน่งที่เป็นไปได้ทั้งหมดของโดเมนของฟังก์ชันที่เราต้องการจะหา
ค่าของ argument x ของ f(x) ที่ท่าให้ f(x) มีค่า optimum นอกจากนั้นจะก่าหนดค่า
ความเร็วปัจจุบันในการเคลื่อนที่ ของแต่ละอนุภาค โดยมากการก่าหนดค่าเริ่มต้นจะใช้วิธีการ
สุ่ม เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 ขั้นตอนที่ 2  

Evaluation : เป็นขั้นตอนการประเมินค่า f(x) ค่าต่าแหน่งของอนุภาค  (Fitness 
Value) ด้วยการน่าค่าต่าแหน่งของอนุภาค (x) มาค่านวณค่าฟังก์ชันวัตถุประสงค์ f(x) 

Update PBest : เป็นขั้นตอนการปรับปรุงค่าต่าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค 
โดยขั้นตอนนี้อนุภาคจะเปรียบเทียบค่า f(x) ทีต่่าแหน่ง x ของอนุภาคใน
ต่าแหน่งปัจจุบันกับค่า f(x) ของต่าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาคนี้ที่ผ่านมาแล้ว
ในอดีต (ค่าของ PBest) หากค่าต่าแหน่งของอนุภาคในปัจจุบันดีกว่า จะ
ก่าหนดให้ต่าแหน่งของ PBest เป็นต่าแหน่งของอนุภาคในปัจจุบัน และค่า
ของ PBest เป็นค่า f(x) ที ่x อยู่ที่ต่าแหน่งปัจจุบัน 
Update GBest : เป็นขั้นตอนการปรับปรุงค่าค่าต่าแหน่งที่ดีที่สุดของฝูง
อนุภาค (GBest) โดยขั้นตอนนี้จะน่าค่า PBest ของทุกอนุภาคในฝูงมา
เปรียบเทียบกันหาก PBest ของอนุภาคไหนดีที่สุด GBest จะเท่ากับ 
PBest ของอนุภาคนั้น 
 

 ขั้นตอนที่ 3  
Condition Satisfied : เป็นขั้นตอนในการตรวจสอบ GBest ว่าได้ค่าค่าตอบที่พึง

พอใจแล้วหรือไม่ หากใช่ก็จะจบการท่างานของ PSO และหากไม่จะด่าเนินการค้นหาต่อใน
ขั้นตอนที่ 4 ต่อ โดยมากจะใช้การก่าหนดว่าถ้าฝูงอนุภาคติดใน Local Optima โดยนับว่ามี
การเปลี่ยนต่าแหน่งทุกอนุภาคเกินจ่านวนรอบที่ก่าหนดโดยไม่มีการเปลี่ยนค่า GBest ก็จะ
หยุดการค้นหา หรืออาจก่าหนดจ่านวนรอบการค้นหาสูงสุดเมื่อถึงจ่านวนรอบนั้นจึงหยุดการ
ค้นหา 

 
 ขั้นตอนที่ 4  

Update Velocity : เป็นการปรับปรุงค่าความเร็วในการเคลื่อนที่ให้กับอนุภาคโดย
สามารถค่านวณได้จากสมการที่ 2.2 ซึ่งก็คือค่าท่ีต้องน่าไปรวมกับต่าแหน่งปัจจุบัน x ที่จะใช้
ค่านวณค่า f(x) ที่ออปติมัมในรอบถัดไป เทียบกับระยะทางท่ีเพ่ิม(ลด)ของอนุภาคต่อหนึ่ง
รอบของการเปลี่ยนค่า จากสมการจะเห็นว่าทุกอนุภาคพยายามจะเคลื่อนที่ไปหาต่าแหน่ง 
PBest และ GBest อย่างสุ่มโดยมีตัวแปร 𝑟1, 𝑟2 และมีโมเมนตั่มจากความเร็วก่อนหน้าเป็น
ตัวหน่วงไม่ให้ทุกอนุภาคเคลื่อนมาที่ต่าแหน่งเดียวกันเพ่ือเพ่ิมพ้ืนที่การค้นหาของฝูงอนุภาค 
นอกจากนี้ค่า 𝑐1 และ 𝑐2 มักจะก่าหนดเท่ากัน มีค่ามากกว่า 1 เพ่ือให้อนุภาคที่เคลื่อนเข้าหา
ต่าแหน่ง PBest และ GBest มีโอกาสค้นหาเลยต่าแหน่งทีดีทั้งสองได้กว้างขึ้น 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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              𝑉𝑖𝑑
𝑡+1 =  𝜔𝑉𝑖𝑑

𝑡 + 𝑐1𝑟1 ∗ (𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 − 𝑥𝑖𝑑) + 𝑐2𝑟2 ∗ (𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 − 𝑥𝑖𝑑)                            (2.2) 
 

โดยที ่
  𝑉𝑖𝑑

𝑡+1 คือ ความเร็วในการเคลื่อนที่รอบปัจจุบันของอนุภาค  
  𝑉𝑖𝑑

𝑡  คือ ความเร็วในการเคลื่อนที่รอบก่อนหน้าของอนุภาค 
  𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 คือ ต่าแหน่งทีม่ีค่าค่าตอบดีที่สุดของอนุภาคนั้น 
  𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 คือ ต่าแหน่งทีม่ีค่าค่าตอบที่ดีที่สุดของฝูงอนุภาค 
  𝑐1 คือ ค่าคงท่ีขององค์ความรู้ 
 𝑐2 คือ ค่าคงท่ีองค์ความรู้ของสังคม 
  𝜔 คือ ค่าคงท่ีในการถ่วงน้่าหนักการเคลื่อนที่ 
  𝑟1, 𝑟2 คือ ตัวแปรที่มีค่าอยู่ในช่วง [0,1] 
  𝑥𝑖𝑑 คือ ต่าแหน่งหรือค่าตอบของอนุภาค 
 
ขั้นตอนที่ 5  

Update Position : เป็นขั้นตอนในการเคลื่อนที่ให้กับอนุภาค โดยน่าค่าความเร็ว
ที่ค่านวณได้มารวมกับค่าต่าแหน่งเดิม แสดงในสมการที่ 2.3 นี้ 
                                                           𝑥𝑖𝑑+1 = 𝑥𝑖𝑑  + 𝑣𝑖𝑑+1                                       (2.3) 

 
โดยที ่
 𝑥𝑖𝑑+1 คือ ต่าแหน่งใหมข่องอนุภาค 
 𝑥𝑖𝑑  : ต่าแหน่งของอนุภาคในปัจจุบัน 
  𝑣⃑𝑘

𝑡+1  : ความเร็วในการเคลื่อนที่รอบปัจจุบัน 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.4  การค้นหาค าตอบรูปแบบต่าง ๆ 
การค้นหาค่าที่เหมาะสมที่สุดนั้นสามารถแบ่งการค้นหาอยู่ 2 รูปแบบ คือ 

1. การค้นหาเป็นเฉพาะที่ (Local Search) 
Local Search เป็นค้นหาค่าตอบที่ดีที่สุดในบริเวณที่ใกล้ต่าแหน่งของอนุภาค 

2. การค้นหาเป็นวงกว้าง (Global Search)  
Global Search เป็นการค้นค่าตอบที่ดีที่สุดในพ้ืนที่ต่าง ๆ ของพ้ืนที่การค้นหา 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Local Search 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Global Search 
รูปที่ 2.6 การค้นหาแบบ Local Search และ Global Search 

 จากสมการที่  2.2 จะเห็นว่า PSO มีขอบเขตการค้นหาขึ้นกับระยะห่างจากต่าแหน่งใน

ขณะนั้นจาก PBest และระยะห่างจากต่าแหน่งในขณะนั้นจาก GBest โดยระยะที่อนุภาคจะเคลื่อนที่

ใกล้ (local) หรือไกล (Global) ขึ้นกับความห่างของระยะนี้จากนั้นยังมคี่า 𝑟1 และ  𝑟2 ที่จะสุ่มในช่วง 

0 ถึง 1 ถ้าสุมได้ค่าน้อยก็จะเป็นการค้นหาในระยะใกล้และจะมีการสุ่ม ใหม่ในทุกมิติ ของต่าแหน่ง

ดังนั้นในบางมิต ิอาจเป็นระยะใกล้หรือไกลขึ้นกับค่าที่สุ่มได้และระยะห่างในมิตนิั้น ๆ  

ดังนั้นลักษณะการค้นหาของแต่ละอนุภาคจึงขึ้นกับระยะห่างจากต่าแหน่งของอนุภาคแต่ละ

อนุภาคจากต่าแหน่งที่ดีที่สุด ซึ่งโดยทั่วไปในตอนต้นของการค้นหาต่าแหน่งของอนุภาคจะโดนสุ่ม

กระจายไปทั่วในโดเมนของฟังก์ชัน ดังนั้นอนุภาคโดยรวมจะเคลื่อนที่  (ค้นหา) ในระยะไกลยกเว้น

อนุภาคที่อยู่ในต่าแหน่งทีมีค่าฟังก์ชันดีที่สุด แต่ละรอบการค้นหาจะมีการเปลี่ยนต่าแหน่งของอนุภาค

ทุกอนุภาค 1 ครั้งถ้ามีอนุภาคใดค้นพบต่าแหน่งที่ดีกว่าค่าที่ดีที่สุดเดิม อนุภาคอ่ืนก็จะเคลื่อนที่เข้าหา

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ต่าแหน่งค่าที่ดีที่สุดใหม่ไปเรื่อย ๆ โดยในตอนเริ่มต้นอนุภาคส่วนมากมักจะเป็นการเคลื่อนที่ใน

ระยะไกลและใกล้ขึ้นเรื่อย ๆ ในแต่ละรอบจนฝูงอนุภาคติดใน Local Optima ในที่สุด 

2.5 Genetic Algorithm หรือขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม [9] 

 ขั้นตอนเชิงพันธุกรรม ( Genetic Algorithm ) คือ วิธีการค้นหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบหนึ่ง

ที่อาศัยหลักการของการคัดเลือกหรือวิวัฒนาการทางธรรมชาติในการค้นหา โดยมีหลักการอยู่ว่า

สิ่งมีชีวิตที่มีชีวิตอยู่ได้นั้นเกิดจากการปรับตัวและวิวัฒนาการให้เข้ากับสภาพแวดล้อมได้ และเมื่อ

สิ่งมีชีวิตเหล่านี้มีการผสมพันธุ์จนมีลูก ลูกของสิ่งมีชีวิตเหล่านั้นก็จะได้รับการสืบทอดวิวัฒนาการต่าง 

ๆ ของพ่อแม่ต่อไป โดยขั้นตอนการท่างานของ Genetic Algorithm มีดังนี ้

 

รูปที่ 2.7 กระบวนการท่างานของ Genetic Algorithm 

 จากรูปที่ 2.7 สามารถอธิบายขั้นตอนการท่างานของ Genetic Algorithm ได้ดังนี้ 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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 ขั้นตอนที่ 1  
Initial Population : ท่ าการแปลงค่าตอบของปัญหาให้อยู่ ในรูปแบบของ

โครโมโซม และให้โครโมโซมมีจ่านวนเท่ากับจ่านวนประชากรณ์ที่ก่าหนด (ตัวอย่าง Initial 
Population ดังรูปที่ 2.8) โดยแต่ละโครโมโซมเทียบได้กับอนุภาคใน PSO และมีค่าเริ่มต้น
จากการสุ่มในโดเมนของฟังก์ชันที่ต้องการจะค้นหาค่าท่ีเหมาะสมที่สุดเช่นเดียวกัน 

 

 
รูปที่ 2.8 ตัวอย่าง Initial Population 

 
ขั้นตอนที่ 2 

Crossover : ในขั้นตอนนี้จะสุ่มเลือกประชากรณ์มาเป็นพ่อพันธุ์และแม่พันธุ์ด้วยวิธี 
Roulette Wheel (โครโมโซมไหนมีค่าความเหมาะสมสูงจะมีโอกาสถูกเลือกมาเป็นพ่อพันธุ์
แม่พันธุ์สูง ดังตัวอย่างรูปที่ 2.9) เพ่ือน่ามาสร้างประชากรณ์ลูกด้วยการผสมพันธุ์ ดังตัวอย่าง
รูปที่ 2.10 ตัวอย่างการ Crossover จะเห็นได้ว่า โครโมโซมลูกจะมียีน (Gene) ของทั้ง
โครโมโซม Parent A และ Parent B ผสมอยู ่

 

 
รูปที่ 2.9 ตัวอย่าง Roulette Wheel 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.10 ตัวอย่างการ Crossover 

 
ขั้นตอนที่ 3  
 Mutation : หรือการกลายพันธุ์ เป็นการสุ่มเปลี่ยนค่า Gene ในโครโมโซมลูกโดย

ส่วนใหญ่ความน่าจะเป็นที่จะท่าให้เกิดการกลายพันธุ์นั้นจะมีค่าที่น้อยมาก ดังรูปที่ 2.11 ตัวอย่างการ
กลายพันธุ์ 

 

 
รูปที่ 2.11 ตัวอย่างการ Mutation 

 
ขั้นตอนที่ 4 
 Selection : หรือการคัด เลือกประชากรณ์  ขั้นตอนนี้ จะเป็ นการคัด เลือก

ประชากรณ์ที่มีค่าความเหมาะสมที่ดีเพ่ือเป็นประชากรณ์ในรอบถัดไป โดยจะคัดเลือกจนเหลือจ่านวน
ประชากรณ์เท่ากับจ่านวนที่ก่าหนดไว้ตั้งแต่ต้น 

จะเห็นว่าทั้ง PSO และ Genetic Algorithm(GA) มีการค้นหาต่าแหน่งที่ดีที่สุดในโดเมนของ
ฟังก์ชันที่ต้องการจะค้นหาค่าที่เหมาะสมที่สุดและมีวิธีการหาต่าแหน่งของอนุภาคและสร้างโครโมโซม
ใหม่ที่รวดเร็วเช่นเดียวกันโดยอนุภาคจะเคลื่อนไปที่ต่าแหน่งใหม่ที่มีค่าดีที่สุดเช่นเดียวกับGAที่สร้าง
โครโมโซมใหม่จากโครโมโซมที่มีค่าฟิตเนสสูงและมีการ Mutation ต่อเช่นเดียวกัน ทั้งสองวิธีเป็น 
Stochastic search และพบปัญหา Local Optima เช่นเดียวกัน แต่ในขบวนการสร้างค่าตอบใหม่ 
PSO จะเหมาะกับปัญหาที่โดเมนของฟังก์ชันเป็น continuous ส่วน GA เหมาะกับแบบ discrete 
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บทท่ี 3 

งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

3.1  วิธีการเริ่มต้นการท างานใหม่ของการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคด้วย

การกลายพันธ์ของต าแหน่ งที่ ดีที่ สุดของอนุภาค  ( The use of Global Best 

position in rerun of particle swarm optimization : GBPSO [2] ) 

 GBPSO เป็นวิธีการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคที่ถูกพัฒนามาจาก PSO โดย

วิธีการนี้จะน าวิธีการกลายพันธุ์เข้ามาใช้ร่วมกับ PSO เพ่ือแก้ไขปัญหา Trap In Local Optimum 

โดยการท างานในช่วงเริ่มต้นจะเหมือนกับ PSO ปกติทั้งหมด แต่เมื่อใดที่ฝูงอนุภาคไม่สามารถ

ปรับปรุงค่าต าแหน่ง GBest ติดต่อกันเป็นจ านวนรอบที่ก าหนด (ส่วนใหญ่เมื่อเกิดเหตุการณ์นี้ อนุภาค

ทุกตัวจะไม่สามารถปรับปรุงต าแหน่ง PBest ได้เช่นเดียวกัน) จะถือว่าฝูงอนุภาคติดอยู่ใน Local 

Optimum จากนั้น GBPSO จะเข้าสู่กระบวนการกลายพันธุ์  โดยการกลายพันธุ์นี้จะเป็นการ

ปรับเปลี่ยนค่าของมิติจ านวน 20% ของมิติทั้งหมดแก่อนุภาคทุกตัว(สมการที่ 3.1) แล้วให้ PBest มี

ต าแหน่งเดียวกับอนุภาค และจะท าการหาต าแหน่ง PBest ที่ดีที่สุดเพ่ือที่จะก าหนดให้เป็นต าแหน่ง 

GBest จากนั้นจะท าการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง GBest โดยจะเป็นการปรับเปลี่ยนค่าของมิติ

จ านวน 30% ของมิติท้ังหมดแก่ GBest ด้วยสมการที่ 3.2 (หรือสามารถอธิบายอีกแบบได้ว่า ต าแหน่ง 

GBest ในขั้นตอนนี้เกิดจากต าแหน่งเดิมของอนุภาค ณ ตอนติด Local Optimum ที่ถูกท าการกลาย

พันธุ์ 2 หน ) กระบวนการนี้ เป็นการหนีออกจาก Local optimum และช่วยให้หาค่าค าตอบที่

เหมาะสมที่สุดได้เร็วยิ่งขึ้น จากนั้นจะกลับไปท ากระบวนการปกติของ PSO ต่อจนกว่าจะมีการติดใน 

Local optimum ในครั้งต่อไป หรือหากเจอค่าค าตอบที่ดีที่สุด GBPSO จะท าการหยุดกระบวนการ

ท างาน 

 

𝑋𝑖𝑑 = ±(𝑋𝑖𝑑 × (0.9 + 0.1 × 𝑟𝑎𝑛𝑑()))                  (3.1) 

 𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡𝑑 = ±(𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡𝑑 × (0.9 + 0.1 × 𝑟𝑎𝑛𝑑()))                 (3.2) 

 

 โดยที่  

  I คือ ล าดับของอนุภาค 
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  d คือ ล าดับของมิติ 

X คือ ต าแหน่งของอนุภาค 

GBest คือ ต าแหน่งที่ดีที่สุดของฝูงอนุภาค 

rand() คือ การสุมค่าในช่วง [0,1]  

 

จากสมการที่ 3.1 และ 3.2 หมายความว่า GBest และ X ในมิติท่ีมีการกลายพันธุ์

จะปรับเปลี่ยนค่าในมิติอยู่ในช่วง 90%-100% ของค่าเดิมขึ้นอยู่กับค่า rand() ที่สุ่มได้และมี

โอกาสถึง 50% ที่จะกลับสัญลักษณ์ค่าในมิตินั้น ๆ จาก + เป็น – หรือ - เป็น + 

 

 
รูปที่  3.1 ขั้นตอนท างานของ GBPSO 
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3.2  ขั้นตอนวิธีการรวมกลุ่มอนุภาคแบบหลากหลายกลุ่มเพื่อหาค่าความเหมาะสม ( 

Combine multi particle swarm in supporting trapping in local optima, 

CMPSO [3]) 

 CMPSO เป็นวิธีการที่ถูกพัฒนามาจาก PSO โดยวิธีการนี้จะน าวิธีการค้นหาค่าที่เหมาะสม

ที่สุดแบบหลายกลุ่มอนุภาคและการกลายพันธุ์เข้ามาร่วมกับ PSO โดยมีจุดประสงค์เพ่ือหนีออกจาก 

Local Optimum โดยในตอนเริ่มต้น CMPSO จะแบ่งอนุภาคเป็นหลายกลุ่มอนุภาค(Multi Group) 

แต่ละกลุ่มจะมี GBest เป็นของตนเองท าให้แต่ละกลุ่มจะค้นหาค าตอบโดยไม่ข้องเกี่ยวกันระหว่าง

กลุ่ม กระบวนการนี้จะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการค้นหาแบบ Global Search แต่เมื่อใดมีกลุ่มอนุภาค

อย่างน้อย 1 กลุ่มที่ติดอยู่ใน Local optimum จะเข้าสู่กระบวนการเฉพาะของ CMPSO กลุ่ม

เหล่านั้นจะท าการกลายพันธุ์ โดยการกลายพันธุ์นี้จะเป็นการปรับเปลี่ยนค่าของมิติจ านวน 20% ของ

จ านวนมิติทั้งหมดแก่อนุภาคทุกตัวด้วยสมการที่ 3.1 (เป็นสมการการกลายพันธุ์เดียวกับวิธี GBPSO) 

แล้วให้ PBest มีต าแหน่งเดียวกับอนุภาค และก าหนดให้ GBest มีต าแหน่งเดียวกับ GBest ของกลุ่ม

อ่ืนที่ไม่ติด Local Optimum ด้วยวิธีการสุ่ม เพ่ือหนีจะ Local optimum แต่หากทุกกลุ่มอนุภาคติด

อยู่ใน Local Optimum จะรวมอนุภาคเป็นกลุ่มเดียว(Single Group) โดยการกลายพันธุ์ให้แก่

อนุภาคทุกตัวในทุกฝูงด้วยสมการที่ 3.1 แล้วก าหนดให้ PBest มีต าแหน่งเดียวกับอนุภาค จากนั้นจะ

หาต าแหน่ง PBest ที่ดีที่สุดเพ่ือก าหนดเป็นต าแหน่ง GBest (ใช้ GBest เพียงตัวเดียวร่วมกันทั้งฝูง

อนุภาค) และท าการกลายพันธุ์ให้กับ GBest โดยจะเป็นการปรับค่าของมิติเป็นจ านวน 30% ของมิติ

ทั้งหมดแก่ GBest ด้วยสมการที่ 3.2 จากนั้นกระบวนการต่าง ๆ จะด าเนินการเหมือนวิธี GBPSO 

(ด าเนินการแบบ Single Group) จนครบรอบการท างานที่ก าหนดหรือหาค่าค าตอบที่ดีที่สุดเจอ 
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รูปที่  3.2 ขั้นตอนการท างานของ CMPSO 

จากรูปที่ 3.2 สามารถอธิบายขั้นตอนการท างานของ CMPSO ได้ดังนี้ 

 ขั้นตอนที่ 1  

Initial Particles : เป็นการก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับทุกอนุภาคของ CMSO โดยจะ

ก าหนดทั้งต าแหน่ง และความเร็วในการเคลื่อนที่ด้วยวิธีการสุ่ม ให้กับอนุภาคทั้งหมด 3 กลุ่ม 

 

 ขั้นตอนที่ 2  

Evaluation : เป็นขั้นตอนการประเมินค่าค าตอบของอนุภาค (Fitness Value) 

ให้กับทุกกลุ่มนุภาค ด้วยการน าค่าค าตอบของอนุภาคค านวณผ่านฟังก์ชันวัตถุประสงค์  

Update PBest : เป็นขั้นตอนการปรับปรุงค่าค าตอบที่ดีที่สุดของอนุภาค 

โดยขั้นตอนนี้อนุภาคจะเปรียบเทียบค่าค าตอบของอนุภาคกับค่าค าตอบที่ดี

ที่สุดของอนุภาคเอง (PBest) หากค่าค าตอบของอนุภาคดีกว่า จะ

ก าหนดให้ PBest มีค่าเท่ากับค่าค าตอบของอนุภาค 

Update GBest : เป็นขั้นตอนการปรับปรุงค่าค าตอบที่ดีที่สุดของฝูง

อนุภาค (GBest) โดยขั้นตอนนี้จะน าค่า PBest ของทุกอนุภาคในฝูงมา

เปรียบเทียบกันหาก PBest ของอนุภาคไหนดีที่สุด GBest จะเท่ากับ 

PBest ของอนุภาคนั้น 
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 ขั้นตอนที่ 3 

Update Velocity : เป็นการปรับปรุงค่าความเร็วในการเคลื่อนที่ให้กับอนุภาค 

 

ขั้นตอนที่ 4  

Update Position : เป็นขั้นตอนในการเคลื่อนที่ให้กับอนุภาค 

 

ขั้นตอนที่ 5 

Slightly Mutation : เป็นขั้นตอนการกลายพันธุ์ โดยการกลายพันธุ์ในขั้นตอนนี้

จะมี 2 รูปแบบ ดังนี้ 

1. การกลายพันธุ์กรณีที่มีเพียงบางกลุม่อนุภาคติดใน Local Optimum 

(มีกลุ่มที่ติดใน Local Optimum น้อยกว่า 3 กลุ่ม)การกลายพันธุ์

รูปแบบนี้จะท าการ Reset PBest ให้กับอนุภาคทุกตัวในกลุ่ม จากนั้นท า

การกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่งอนุภาคทุกตัวแล้วท าการปรับปรุง PBest ด้วย

ต าแหน่งอนุภาค และในขั้นตอนสุดท้ายจะท าการเปลี่ยนต าแหน่ง GBest 

ของกลุ่มด้วยการสุ่มเลือก GBest ของกลุ่มอ่ืนที่ไม่ได้ติดอยู่ใน Local 

Optimum 

2. การกลายพันธุ์กรณีที่ทุกกลุ่มอนุภาคที่ติดใน Local Optimum การ

กลายพันธุ์รูปแบบนี้จะท าการ Rest PBest และ GBest ใหก้ับทุกกลุ่ม

อนุภาค จากนั้นจะท าการรวมกลุ่มอนุภาคให้เหลือเพียงกลุ่มเดียว 

ต่อจากนั้นจะท าการกลายพันธุ์ให้แก่ทุกต าแหน่งอนุภาค แล้วท าการ

ปรับปรุง PBest ด้วนต าแหน่งของอนุภาค จากนั้นขั้นตอนต่อคือการหา

ต าแหน่ง PBest ที่ดีที่สุดเพ่ือที่จะท าการปรับปรุงค่าให้ GBest และใน

ขั้นตอนสุดท้ายจะเป็นการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง GBest 
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3.3 วิธีการรวมและกระจายกลุ่มอนุภาคเพื่อแก้ปัญหาการติดใน Local Optimum 

ของ PSO (Merge and split  particle swarm in reducing trapping in local 

optima of PSO, MSPSO[10]) 

 MSPSO เป็นวิธีการที่พัฒนามาจากวิธีการ CMPSO โดยวิธีการ MSPSO จะเริ่มต้น

กระบวนการด้วยกลุ่มเดียว (Single Group) แทนที่จะเป็นหลายกลุ่มแบบ CMPSO การด าเนินการ

แบบ Single group ในวิธีนี้จะเป็นการด าเนินการที่เหมือนกับวิธี Single Group ของ CMPSO โดย

จะด าเนินการแบบ Single group ไปจนกว่าจะจ านวนมีการติดใน Local optimum ครบจ านวนครั้ง

ที่ก าหนด (จ านวนการกลายพันธุ์ครบจ านวนครั้งที่ก าหนด) กลุ่มอนุภาคจะถูกแบ่งออกไปหลายกลุ่ม 

(Multi Group) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการค้นหาแบบ Global Search (วิธีการแบ่งกลุ่มนั้นจะใช้

วิธีการน าล าดับของอนุภาค Modulo กับล าดับกลุ่ม เช่น หากจะแบ่งอนุภาคไปกลุ่ม 3 ก็จะน าล าดับ

ของอนุภาค Modulo 3 หากเหลือเศษเท่ากับ 0 อนุภาคล าดับนั้นจะอยู่ที่กลุ่ม 3 เป็นต้น) โดยการ

ด าเนินการแบบ Multi Group ในวิธีนี้จะด าเนินการเหมือนกับ Multi Group ของวิธี CMPSO โดย

จะด าเนินการไปจนมีจ านวนที่ติดใน Local Optimum ครบจ านวนที่ก าหนด (จ านวนการกลายพันธุ์

ครบตามท่ีก าหนด) แล้วจึงสลับไปด าเนินการแบบ Single Group กระบวนการทั้งหมดจะวนท างาน

แบบนี้ไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะได้ค่าค าตอบที่พอใจหรือครบรอบการท างานที่ก าหนด 

 

 
รูปที่  3.3 ขั้นตอนการท างานของ MSPSO 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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 จากรูปที่ 3.3 สามารถอธิบายขั้นตอนของ MSPSO ได้ดังนี้ 

ขั้นตอนที่ 1  

Initial Particles : เป็นการก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับทุกอนุภาคของ PSO โดยจะ

ก าหนดทั้งต าแหน่ง และความเร็วในการเคลื่อนที่ด้วยวิธีการสุ่ม 

 

 ขั้นตอนที่ 2  

  Process of PSO : ขั้นตอนนี้จะเป็นขั้นตอนการท างานทั้งหมดของ PSO 

 

ขั้นตอนที่ 3 

Slightly Mutation : เป็นขั้นตอนการกลายพันธุ์ โดยการกลายพันธุ์ในขั้นตอนนี้

จะมี 2 รูปแบบ (มีวิธีการกลายพันธุ์เหมือนกับวิธี CMPSO) 

  

 ขั้นตอนที่ 4  

 การสลับวิธีการค้นหาระหว่าง Single Group และ Multi Group ขั้นตอนนี้เป็น

ขั้นตอนการพิจารณาว่าจะท าการค้นหาแบบ Single Group หรือแบบ Multi Group โดยจะ

พิจารณาจาก 2 เงื่อนไข ดังนี้ 

1. การเปลี่ยนการค้นหาจาก Single Group เป็น Multi Group ในเงื่อนไขนี้ 

หากกลุ่มอนุภาคมีการติดใน Local Optimum เป็นจ านวน 6 รอบจะท าการพิจารณาเปลี่ยน

รูปแบบการค้นหาจาก Single Group เป็น Multi Group  

2. การเปลี่ยนการค้นหาจาก Multi Group เป็น Single Group ในเงื่อนไขนี้ 

หากกลุ่มอนุภาคมีการติดใน Local Optimum เป็นจ านวน 4 รอบจะท าการพิจารณาเปลี่ยน

รูปแบบการค้นหาจาก Multi Group เป็น Single Group 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



 
 

บทท่ี 4 

งานวิจัยที่น าเสนอ 
 

 PSO เป็นวิธีการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคที่ง่ายต่อการใช้งาน แต่ PSO ยังคงมี

ปัญหาการติดใน Local Optimum ค่อนข้างง่าย (ดังรูปที่ 4.1 จะเห็นได้ว่า PSO ลู่เข้าหาค่าค าตอบที่

เหมาะสมที่สุดอย่างรวดเร็วในช่วงแรก ด้วยเหตุนี้ PSO จึงเป็นที่นิยมในหมู่นักวิจัย แต่ถ้าต้องการหา

ค่าท่ีดีกว่า PSO กลับไม่สามารถลู่เข้าหาค่าค าตอบที่ดีที่สุดได้)  

 

 
รูปที่  4.1 กราฟแสดงพฤติกรรมการลู่เข้าหาค าตอบของ PSO บนสมการ ROSENBROCK 

 การน าวิธีการกลายพันธุ์ก็เป็นอีกวิธีการหนึ่งที่นิยมน ามาแก้ไขปัญหานี้  ดังเช่นวิธีการเริ่มต้น

การท างานใหม่ของการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคด้วยการกลายพันธ์ของต าแหน่งที่ดี

ที่ สุ ด ข อ งอ นุ ภ าค  ( The use of Global Best position in rerun of particle swarm 

optimization, GBPSO ) วิธีการนี้เป็นอีกวิธีการหนึ่งที่น าวิธีการกลายพันธุ์มาช่วยแก้ปัญหาการติด

อยู่ใน Local Optimum โดยการกลายพันธุ์นี้จะเริ่มท างานเมื่อฝูงอนุภาคติดอยู่ใน Local Optimum 

หรือก็คือฝูงอนุภาคไม่สามารถปรับปรุงค่า GBest ให้ดีขึ้นได้ติดต่อกันเป็นจ านวนรอบที่ก าหนด(ส่วน

ใหญ่อนุภาคทุกตัวก็จะไม่สามารถปรับปรุงค่า PBest ของตนเองได้เช่นกัน) ซึ่งการกลายพันธุ์จะเป็น

การเปลี่ยนแปลงค่าในมิติต่าง ๆ ของอนุภาคทุกตัวจ านวน 20% ของมิติทั้งหมดและในจ านวน 20% 

มีโอกาส 50% ที่จะเปลี่ยนค่ามิติที่กลายพันธุ์ของอนุภาคจาก + เป็น - หรือ - เป็น + จากนั้นเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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ก าหนดให้ต าแหน่ง PBest มีต าแหน่งเดียวกับอนุภาค แล้วหา PBest ที่ดีที่สุดของทุกอนุภาคเพ่ือ

ก าหนดเป็น GBest แล้วจึงท าการเปลี่ยนแปลงค่ามิติต่าง ๆ ของ GBest เป็นจ านวน 30% ของมิติ

ทั้งหมดและมีโอกาส 50% ที่จะเปลี่ยนค่ามิติที่กลายพันธุ์ของ GBest เช่นเดียวกับกรณีการกลายพันธุ์

ของอนุภาค ซึ่งวิธีการกลายพันธุ์นี้จะเป็นการเพ่ิมความสามารถด้านการค้นหาแบบ  Local Search 

และการค้นหาแบบ Global Search โดยในทุกครั้งที่ท าการกลายพันธุ์จะท าให้ค่าค าตอบที่ดีที่สุดใน

กลุ่มอนุภาคแย่ลง เนื่องจากต าแหน่งของอนุภาคและต าแหน่งของ GBest เปลี่ยน ดังรูปที่ 4.2 จะเห็น

ได้ว่าในช่วงแรก GBPSO และ PSO มีการลู่เข้าหาค าตอบได้เร็วในช่วงแรกแต่เมื่อถึงจุดที่ค่าค าตอบที่ดี

ที่สุดของทั้งสองวิธีเริ่มหยุดการลู่เข้าหาค าตอบ GBPSO จะท าการกลายพันธุ์มีผลให้ค่าค าตอบกลับไป

แย่แต่จะกลับมาได้ค าตอบที่ดีกว่าเดิมในที่สุด แตกต่างจาก PSO ที่ยังคงหยุดการลู่เข้าหาค าตอบจน

ครบรอบการท างานที่ก าหนดเพราะ PSO ไม่มีกลไกเฉพาะเพ่ือหนีออกจาก Local Optimum 

 

 
 

รูปที่  4.2 กราฟเปรียบเทียบการติด Local Optimum ระหว่าง PSO กับ GBPSO ในการค้นหา

ค าตอบของฟังก์ชัน ROSENBROCK 

 

จากวิธีการ GBPSO ในรูปที่ 4.2 นั้น ในช่วงแรกของการท างาน อนุภาคจะท าการค้นหา

เหมือน PSO ปกติ แต่เมื่อค้นหาไปซักพักฝูงอนุภาคเกิดการติดอยู่ใน Local Optimum GBPSO จึง

เริ่มเข้าสู่ขั้นตอนการกลายพันธุ์ ด้วยกระบวนการนี้จะเปลี่ยนค่าต าแหน่งของอนุภาคในบางมิติท าให้

อนุภาคหนีออกจาก Local optimum และยังเป็นการเร่งให้อนุภาคเจอค าตอบเร็วยิ่งขึ้นอีกด้วย แต่
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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การกลายพันธุ์ด้วยวิธีนี้จ าเป็นต้องรอให้ GBest ไม่ถูกปรับปรุงติดต่อกันเป็นจ านวนรอบที่ก าหนดก่อน

(ส่วนใหญ่เมื่อเกิดเหตุการณ์นี้อนุภาคก็จะไม่สามารถปรับปรุง PBest ได้ด้วยเช่นกัน) จึงเข้าสู่วิธีการ

กลายพันธุ์ ทางผู้วิจัยเล็งเห็นถึงปัญหาและท าการปรับปรุงวิธีการกลายพันธุ์ด้วยวิธีการพิจารณาการ

กลายพันธุ์ให้แก่อนุภาค โดยหากอนุภาคตัวไหนไม่สามารถปรับปรุง PBest ให้ดีขึ้นได้เป็นจ านวนรอบ

ที่ก าหนดก็จะท าการกลายพันธุ์โดยจะน า PBest ของอนุภาคนั้น ๆ เข้าสู่การกลายพันธุ์(ไม่จ าเป็นต้อง

รอให้ทุกอนุภาคปรับปรุงค่า PBest ไม่ได้) ซึ่งการกลายพันธุ์นี้จะเป็นการปรับเปลี่ยนค่าในมิติของ 

PBest เป็นจ านวน 10% ของจ านวนมิติทั้งหมดและมิติที่ถูกปรับค่านั้นจะมีโอกาสอีก 50% ที่จะ

เปลี่ยนค่าจะ + เป็น - หรือ - เป็น + วิธีการนี้จะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการค้นหาเฉพาะที่ (Local 

Search) และการค้นหาแบบวงกว้ าง (Global Search) โดยวิธีก ารนี้ มี ชื่ อว่ า  การเพิ่ มพู น

ประสิทธิภาพการค้นหาของพีเอสโอด้วยวิธีการกลายพันธุ์รายอนุภาคของพีเอสโอ ( Individual 

Mutation of Particle Swarm Optimization, IMPSO)  

IMPSO มีข้ันตอนท างานที่ส าคัญดังต่อไปนี้ 

 

1. Individual Particle Mutation  

Individual Particle Mutation หรือวิธีการกลายพันธุ์รายอนุภาคของพีเอสโอ เป็นขั้นตอน

การพิจารณาปรับเปลี่ยนต าแหน่งของอนุภาคโดยการเปลี่ยนต าแหน่งที่ดีที่สุด(PBest)แทนการเปลี่ยน

ต าแหน่งของอนุภาคโดยตรง เพ่ือเป็นการหลีกเลี่ยงปัญหาการติดอยู่ใน Local Optimum และเป็น

การเร่งให้ เจอค าตอบที่ดีที่สุดเร็วขึ้น  โดยมีข้อสังเกตว่า ก่อนที่ฝูงอนุภาคจะติดอยู่ ใน Local 

Optimum จะมีอนุภาคหลายตัวที่ไม่สามารถหาค าตอบที่ดีกว่า PBest ของตัวเองอยู่ก่อนแล้วและ

มักจะมี PBest ที่อยู่ต าแหน่งเดียวกันหรือใกล้เคียงกับ GBest วิทยานิพนธ์เล่มนี้จึงได้ท าการ

ปรับเปลี่ยนเงื่อนไขในการกลายพันธุ์โดยให้พิจารณาแต่ละอนุภาค หรือก็คือหากอนุภาคตัวไหนไม่

สามารถหาค่าค าตอบได้ดีกว่า PBest ของตัวเองได้ติดต่อกันเป็นจ านวนที่ก าหนดจะท าการกลายพันธุ์

ทันที (ดังรูปที่ 4.3 กราฟแสดงพฤติกรรมการกลายพันธุ์ของอนุภาคตัวหนึ่ง ในช่วงรอบการค้นหาที่ 

100 ถึง 200 ของฟังก์ชัน Rosenbrock) 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.3 กราฟแสดงพฤติกรรมการกลายพันธุ์ของอนุภาคตัวหนึ่ง ในช่วงรอบการค้นหาที่ 100 ถึง 

200 บนฟังก์ชัน Rosenbrock 

 

 จากรูปที่ 4.3 กราฟแสดงพฤติกรรมการกลายพันธุ์ของอนุภาค จะเห็นได้ว่า PBestFitness 

หรือ ค่าค าตอบของต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค (เส้นสีเลือดหมู) ไม่มีการปรับปรุงค่าติดต่อกันจน

ครบจ านวนรอบที่ก าหนด (30 รอบ) จากนั้นก็เข้าสู่กระบวนการกลายพันธุ์(เส้นสีแดงแนวตั้ง เป็นตัว

บอกว่าเกิดการกลายพันธุ์) โดยการกลายพันธุ์นี้จะไม่มีการเปลี่ยนแปลงต าแหน่งของอนุภาครวมทั้ง

ต าแหน่งของ GBest แต่จะมีการเปลี่ยนต าแหน่งของ PBest แทน โดยเป็นการเปลี่ยนแปลงค่าของมิติ

จ านวน 10% ของจ านวนมิติทั้งหมดให้แก่ PBest ท าให้ค่า PBestFitness แย่ลง(เนื่องจากมิติจ านวน 

10% มีค่าที่ดีอยู่ พอถูกปรับเปลี่ยนค่า PBest Fitness จึงแย่ลง) ต่อมาค่า X_Fitness หรือค่าค าตอบ

ของต าแหน่งอนุภาคก็แย่ตามไปด้วยเพราะอนุภาคท าการเคลื่อนที่ไปยังระแวกต าแหน่ง PBest ซึ่ง

สาเหตุที่อนุภาคเคลื่อนไปหาระแวกต าแหน่ง PBest เกิดจากระยะห่างระหว่างต าแหน่งของอนุภาค 

(X) กับต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค (PBest) มีระยะที่ห่างมากกว่าระยะห่างของต าแหน่งของอนุภาค 

(X) กับต าแหน่งที่ดีที่สุดของฝูง (GBest) ซึ่งพฤติกรรมนี้สามารถอธิบายได้ตามสมการที่ 4.1(Velocity 

Update) ซึ่งสมการนี้จะเป็นตัวก าหนดทิศทางและระยะในการเคลื่อนที่ของอนุภาค และอนุภาคจะ

ท าการเคลื่อนทีใ่นสมการที่ 4.2 (Move) 
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𝑣𝑖𝑑+1 = 𝜔𝑣𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟 ∗ (𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 − 𝑥𝑖𝑑) + 𝑐2𝑟 ∗ (𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 − 𝑥𝑖𝑑)            (4.1) 
𝑥𝑖𝑑+1 = 𝑥𝑖𝑑 + 𝑣𝑖𝑑+1                 (4.2) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 รูปที่ 4.4 รูปแสดงพฤติกรรมการกลายพันธุ์ของวิธีการ GBPSO, CMPSO, MSPO  

 จากรูปที่ 4.4 รูปแสดงพฤติกรรมการกลายพันธุ์ของวิธีการ GBPSO, CMPSO, MSPO หาก

มองที่กล่อง A จะเห็นได้ว่าวิธีการพิจารณาการกลายพันธุ์นี้ต้องรอให้อนุภาคทุกตัว(วงกลมสีด า)ติดอยู่

ใน Local Optimum (GBest ไม่มีการปรับปรุงติดต่อกันเป็นจ านวนรอบที่ก าหนด ) จึงเริ่มเข้าสู่

ขั้นตอนการกลายพันธุ์โดยจ าเป็นต้องลืมค่า PBest และ GBest เดิม เพ่ือไม่ให้อนุภาคกลับไปติดอยู่

ในต าแหน่ง Local Optimum เดิมจากนั้นจึงกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่งของอนุภาคทุกตัว(สังเกตุได้

จากลูกศรสีแดงท่ีชี้ไปยังต าแหน่งใหม่ของอนุภาคหลังจากท าการกลายพันธุ์) โดยที่กล่อง B มีการรีเซ็ต

ต าแหน่งให้แก่ PBest และ GBest แล้วจึงได้ย้ายอนุภาคไปต าแหน่งใหม่ จากนั้นท าการอัพเดท 

PBest Position GBest Position Particle Position Local Optimum Move Direction Global Optimum 

 

 

 

 

A B 

 

 

C 
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PBest ใหม่ให้เป็นต าแหน่งเดียวกับอนุภาค และได้ท าการอัพเดท GBest แล้วท าการกลายพันธุ์ให้แก่

ต าแหน่ง GBest (กล่อง C) เพ่ือให้ต าแหน่ง GBest หนีจากต าแหน่ง Local Optimum ออกไปอีก 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.5 รูปแสดงพฤติกรรมการกลายพันธุ์ของ IMPSO 

จากรูปที่ 4.5 แสดงพฤติกรรมการกลายพันธุ์ของ IMPSO หากพิจารณาที่กล่อง A จะเห็นว่าเมื่อมี

อนุภาคใดอนุภาคหนึ่ง(อนุภาค 2 )เคลื่อนที่ช้าหรือติดอยู่ใน Local Optima (อนุภาคไม่ปรับปรุง

ต าแหน่ง PBest ของตนเองเป็นจ านวนรอบที่ก าหนด) อนุภาคจะเข้าสู่ขั้นตอนการกลายพันธุ์ทันที(ไม่

จ าเป็นต้องรอทุกอนุภาคติดใน Local Optimum แล้วจึงท าการกลายพันธุ์) โดยการกลายพันธุ์นี้จะ

เป็นการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง PBest ของอนุภาค หากสังเกตุที่อนุภาค 2 ในกล่อง A จะเห็นว่า

ต าแหน่ง PBest(ดาวสีฟ้า) ของอนุภาคถูกทับด้วยต าแหน่ง GBest (ดาวสีเหลือง) เนื่องจาก PBest 

ของอนุภาคนี้อยู่ต าแหน่งที่ดีที่สุดที่ฝูงอนุภาคเคยเจอ และจากนั้นจึงท าการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง 

PBest (ต าแหน่งใหม่ของ PBest สามารถสังเกตได้จากลูกศรสีแดงที่ชี้ไปยังต าแหน่งใหม่ของ PBest) 

ซึ่งกระบวนการกลายพันธุ์ครั้งนี้จะจบลงเท่านี้โดยที่ไม่มีการเปลี่ยนแปลงต าแหน่งของอนุภาคและ
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ต าแหน่งของ GBest โดยตรงในขั้นตอนนี้ แต่จะมีผลกับอนุภาคในระยะยาว สามารถสังเกตุได้ที่กล่อง 

B จะเป็นการเคลื่อนที่ปกติของ PSO โดยหากสังเกตุที่อนุภาค 2 จะเห็นว่าอนุภาคจะเคลื่อนที่เข้าหา

ต าแหน่ง PBest ของตนเองมากเป็นผลมาจากสมการ Velocity (สมการที่ 4.1) ของ PSO ที่เป็น

สมการที่ก าหนดระยะและทิศทางในการเคลื่อนที่ของอนุภาค จากสมการจะพบว่าหากอนุภาคอยู่ห่าง

จากต าแหน่งไหนระหว่าง PBest หรือ GBest มากกว่าจะมีโอกาสเคลื่อนที่ไปยังทิศทางเดียวกับ

ต าแหน่งนั้นมาก แต่ตอนที่ท าการกลายพันธุ์ต าแหน่ง GBest และ PBestอยู่ที่ต าแหน่งเดียวกันและ

ใกล้กับต าแหน่งของอนุภาค เมื่อมีการเปลี่ยนต าแหน่ง PBest จึงเป็นการเพ่ิมระยะห่างจากอนุภาคไป

ที่ต าแหน่ง PBest แต่ระยะระหว่างอนุภาคกับ GBest คงเดิมและมีระยะน้อยกว่า จึงบังคับให้อนุภาค

เคลื่อนไปทาง PBest มากกว่า GBest ด้วยกระบวนการนี้จะท าให้อนุภาคสามารถหนีออกจาก Local 

Optimum ได้และเพ่ิมโอกาศเจอต าแหน่งที่ดีกว่าเดิม วิธีกลายพันธุ์อนุภาคผ่านการกลายพันธุ์ PBest 

นี้เป็นทางเดียวที่จะกลายพันธุ์เฉพาะอนุภาคบางตัวได้ โดยไม่รบกวนการลู่เข้าหา GBest ของอนุภาค

ตัวอ่ืน ด้วยเหตุนี้จึงไม่สามารถกลายพันธุ์ GBest ที่จะมีผลกับอนุภาคทุกตัวในฝูงอนุภาคที่ยังปรับปรุง

ดีขึ้น โดยสามารถคงแนวทางการค้นหาเดิมได้ และถ้ามีการปรับต าแหน่งอนุภาคแทนการปรับ PBEST 

อนุภาคก็ยังคงเคลื่อนที่กลับไปที่ต าแหน่งเดิมเนื่องจากมีทั้ง PBest และ GBest ดึงอยู่ (สมการ 4.1 

และ 4.2) 

 ตารางที่ 4.1 และ 4.2 เป็นผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธี IMPSO ที่มี

การกลายพันธุ์บางอนุภาคกับวิธี IMPSO(1) ที่ใช้วิธีการกลายพันธุ์แบบเดียวกัน แต่จะเปลี่ยนอนุภาค

พร้อมกัน (โดยจะกลายพันธุ์ทุกอนุภาคเมื่อ GBest ไม่ถูกปรับปรุงติดต่อกันเป็นจ านวน 100 รอบ แล้ว

จึงท าการกลายพันธุ์ให้แก่ PBest ของอนุภาคทุกตัว), และ IMPSO(2) ที่มีกระบวนการกลายพันธุ์

เช่นเดียวกับ IMPSO(1) แต่มีการลืมค่า GBest เพ่ือไม่ให้กลับไปติดที่ Local Optimum เดิม (เปลี่ยน

กระบวนการกลายพันธุ์ โดยจะกลายพันธุ์เมื่อ GBest ไม่ถูกปรับปรุงติดต่อกันเป็นจ านวน 100 รอบ 

แล้วจึงท าการรีเซ็ต GBest แล้วท าการกลายพันธุ์ให้แก่ PBest ของอนุภาคทุกตัวด้วย จากนั้นอัพเดท 

GBest แล้วท าการกลายพันธุ์ให้แก่ GBest อีกครั้ง) โดยได้ท าการทดลองท้ังหมด 10 รอบ 
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ตารางที่ 4.1 ตารางแสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดระหว่าง

วิธีการ IMPSO, IMPSO(1) และ IMPSO(2) 

 

NO Function 

IMPSO IMPSO(1) IMPSO(2) 

Evaluation Call Evaluation Call Evaluation Call 

1 ACKLEY 1,968,821 5,835,952 5,354,479 
2 GRIEWANK 354,382 592,003 540,235 
3 RASTRIGIN 1,034,214 4,196,737 5,863,960 

4 ROSENBROCK 1,948,092 90,889,876 90,009,370 

5 SCHWEFEL 24,631,717 17,603,758 90,030,943 

6 COSINEMIXTURE 348,837 695,917 683,749 

7 EXPONENTIAL 675,615 1,513,783 1,211,554 

8 LEVY 1,545,030 82,072,639 18,391,717 

9 MICHALEWICZ 65,884 121,411 134,443 

10 DIXON-PRICE 9,039 11,755 9,406 
11 STEP 100,542 133,795 143,110 
12 SCHAFFER 23,787 28,090 35,173 
13 HOLDER 18,349 13,177 13,096 
14 BEALE 32,650 31,834 32,248 
15 SHUBERT 6,312 6,211 6,490 

16 GOLDSTEIN-PRICE 11,883 11,908 11,917 

17 SIX-HUMPCAMEL 2,326 2,350 2,521 
18 SPHERE 5,312,789 8,287,615 8,342,965 
19 Parallel 5,357,988 8,299,468 8,337,871 
20 Rotated 5,264,152 8,086,366 8,234,425 
21 CIGAR 5,345,748 8,391,610 8,339,671 
22 BROWN 5,306,954 8,273,962 8,357,446 
23 MULTIMOD 13,923,337 26,473,609 59,244,076 
24 ZAKHAROV 26,918,558 84,186,127 84,636,262 
25 TRID 90,737,162 81,832,699 312,157 
26 EASOM 17,653 17,281 17,659 

27 EGGHOLDER 38,121,753 48,622,978 59,487,913 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.2 ตารางแสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดระหว่าง

วิธีการ IMPSO, IMPSO(1) และ IMPSO(2) (ต่อ) 

NO Function 
IMPSO IMPSO(1) IMPSO(2) 

BEST FITNESS BEST FITNESS BEST FITNESS 

1 ACKLEY 0 0 0 
2 GRIEWANK 0 0 0 
3 RASTRIGIN 0 0 0 

4 ROSENBROCK 0 6.53102E-26 3.64602E-28 

5 SCHWEFEL 0 0 2,297.414964 

6 COSINEMIXTURE 0 0 0 

7 EXPONENTIAL 0 0 0 

8 LEVY 0 5.69515E-27 0 

9 MICHALEWICZ 0 0 0 

10 DIXON-PRICE 0 0 0 
11 STEP 0 0 0 
12 SCHAFFER 0 0 0 
13 HOLDER 0 0 0 
14 BEALE 0 0 0 
15 SHUBERT 0 0 0 

16 GOLDSTEIN-PRICE 0 0 0 

17 SIX-HUMPCAMEL 0 0 0 
18 SPHERE 0 0 0 
19 Parallel 0 0 0 
20 Rotated 0 0 0 
21 CIGAR 0 0 0 
22 BROWN 0 0 0 
23 MULTIMOD 0 0 0 
24 ZAKHAROV 0 0 0 
25 TRID 3.78956E-12 4.63842E-12 0 
26 EASOM 0 0 0 

27 EGGHOLDER 11.29705203 37.10177858 37.37399082 
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จากตารางที่ 4.1 จะเห็นได้ว่าวิธี IMPSO สามารถหาค าตอบได้เร็วที่สุดเมื่อเทียบกับวิธีอ่ืน ๆ บน

ฟังก์ชันนั้น ๆ ถึง 21 ฟังก์ชัน ในขณะ IMPSO(1) ได้ 4 ฟังก์ชัน และ IMPSO(2) ได้ 2 ฟังก์ชัน และ

หากพิจารณาที่ตาราง 4.2 จะพบว่า IMPSO ไม่สามารถหาค าตอบให้กับฟังก์ชัน 2 ฟังก์ชัน ในขณะที่ 

IMPSO(1) ไม่สามารถหาค าตอบได้ 4 ฟังก์ชัน และ IMPSO(2) ไม่สามารถหาค าตอบได้ 3 ฟังก์ชัน จึง

สรุปได้ว่าวิธีการ IMPSO ที่มีการกลายพันธุ์บางอนุภาคดีกว่า IMPSO(1), (2) ที่มีการกลายพันธุ์ทุก

อนุภาคพร้อมกันเนื่องจาก IMPSO มีการพิจารณาการกลายพันธุ์ให้กับ PBest ของแต่ละอนุภาคจึงท า

ให้อนุภาคไหนที่ติดใน Local Optimum ถูก Reposition(กลายพันธุ์) ออกไปก่อน ด้วยกระบวนการ

นี้จึงท าให้อนุภาคสามารถหลีกหนี Local Optimum ได้อย่างรวดเร็วและยังเป็นการกระจายการ

ค้นหาค าตอบไปในตัวอีกด้วย แตกต่างจากวิธี IMPSO(1) และ IMPSO(2) ที่จ าเป็นต้องรอให้ทุก

อนุภาคติดใน Local Optimum ก่อนจึงท าการกลายพันธุ์ให้แก่ PBest ของอนุภาคทุกตัว ท าให้

อนุภาคที่ติด Local Optimum อยู่ก่อนแล้วไม่สามารถค้นหาค าตอบที่ต าแหน่งอ่ืนได้จนกว่าจะเกิด

การกลายพันธุ์ 

 

2. Slightly Mutation 

Slightly Mutation หรือขั้นตอนการกลายพันธุ์อย่างช้า ๆ เป็นวิธีการปรับเปลี่ยนต าแหน่ง

ให้แก่ต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค (PBest) เพ่ือเป็นการเพ่ิมโอกาสที่จะเจอค าตอบที่ดีขึ้นโดยสังเกต

ว่าก่อนที่จะมีการกลายพันธุ์ ค่าต าแหน่งในมิติต่าง ๆ ของ PBest นั้น หลาย ๆ มิติมีค่าที่ดีอยู่แล้ว (จะ

ไม่ท าการกลายพันธุ์ที่ต าแหน่งของอนุภาคเหมือนกับวิธี GBPSO เพราะในหลาย ๆ มิติของอนุภาค

ไม่ได้มีค่าที่ดีอยู่แล้ว) วิทยานิพนธ์ฉบับจึงเปลี่ยนต าแหน่งของ PBest โดยจะมีจ านวนมิติที่กลายพันธุ์

เพียง 10% ของจ านวนมิติทั้งหมดเพ่ือที่จะเป็นการไล่เปลี่ยนแปลงค่าของต าแหน่งอนุภาคไปทีละน้อย

และมีการกระจายต าแหน่งอยู่ในช่วง 0.9 – 1 ของต าแหน่งเดิม ซึ่งค่าในแต่ละมิติที่ถูกกลายพันธุ์ยังมี

โอกาส 50%(±) ที่จะเปลี่ยนเครื่องหมายเพ่ือเพ่ิมความสามารถในการค้นหาแบบวงกว้าง โดยสามารถ

แสดงในรูปแบบสมการที่ 4.3 

 

𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 = ±(𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 × (0.9 + 0.1 × 𝑟𝑎𝑛𝑑()))                (4.3) 

 

 กระบวนการเพ่ิมพูนประสิทธิภาพการค้นหาของพีเอสโอด้วยวิธีการกลายพันธ์เฉพาะตัวของ

อนุภาค หรือ IMPSO แสดงดัง รูปที่ 4.6 และแผนผังการท างานแสดงดังรูปที่ 4.7 

  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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(1) 
(2) 
(3) 
(4) 
(5) 
(6) 
(7) 
(8) 
(9) 
(10) 
(11) 
(12) 
(13) 
(14) 
(15) 
(16) 
(17) 
(18) 
(19) 
(20) 
(21) 
(22) 

//**Initial particles, counter of each particle, Base and Deviation ** 
Initial V, X, PBest to 90 particle 
All Particle in the Swarm provided Base = 0.90, Deviation =0.1, Threshold = 30, and Counter = 0 
//***** End Initial particles***** 
While (Iteration < MaxGeneration):  
 PSO Move() 
//*****PBest/GBest Updating 
  for i= 0 to SwarmSize:   //Update PBest and GBest 
   if (Fitness(X(i)) < Fitness(PBest(i))):  
    PBest(i) = X(i)         //Improve. Update PBest 
    Counter(i) = 0          //reset Counter 
   else://No improvement 
    Counter(i) = Counter(i) +1 
   if (Counter(i) > Threshold)://Mutation and reset Counter 
    Counter = 0 
    Mutate 10% of PBest(i)’s Dimension with eq(4.1) 
   if(Fitness(PBest(i))<Fitness(GBest)): 
    GBest = PBest(i) 
//*****End PBest/GBest Updating****** 
  If (satisfied condition): 
   Break 
  Iteration = Iteration +1 

รูปที่ 4.6 รหัสจ าลองแสดงการท างานของ IMPSO 
 

         จากรูปที่ 4.6 รหัสจ าลองแสดงการท างานของ IMPSO ในช่วงเริ่มต้นของการท างาน ฝูง
อนุภาคจะท างานเหมือนกับ PSO ปกต ิ จนเมื่ออนุภาคตัวใดตัวหนึ่งไม่สามารถหาค่าค าตอบได้ดีกว่า
ค่าค าตอบที่ดีที่สุดของอนุภาค (PBest) ติดต่อกันเป็นจ านวนรอบที่ก าหนด จะเริ่มเข้าสู่ขั้นตอนการ
กลายพันธุ์ (บรรทัดที่ 14 - 16) โดยจะท าการกลายพันธุ์ให้กับต าแหน่ง PBest ของอนุภาคนั้นตาม
สมการที่ 4.1 ทั้งนี้ข้ันตอนการค้นหาของ IMPSO จะท าการพิจารณาและกลายพันธุ์ให้แก่แต่ละ
อนุภาคไปจนกว่าจะเจอค่าค าตอบที่ที่ดีที่สุดหรือครบรอบการท างานที่ก าหนด  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่  4.7 แผนผังการท างานของ IMPSO 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



บทท่ี5 

การทดลอง 
 

 ในบทนี้จะอธิบายถึงวิธีการทดลอง, ผลการทดลองของวิธีทีน าเสนอ, และวิธีก่อนหน้าโดยจะ

มีการเปรียบเทียบผลลัพธ์ของแต่ละวิธีเพ่ือวัดประสิทธิภาพในการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดบนฟังก์ชัน

มาตรฐาน 27 ฟังก์ชัน โดยวิธีการต่าง ๆ ที่จะใช้ในการทดลองมีดังนี้ 

 

1. วิธีการเริ่มต้นการท างานใหม่ของการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคด้วยการ

กลายพันธ์ของต าแหน่งที่ดีท่ีสุดของอนุภาค(The use of Global Best position in 

rerun of particle swarm optimization, GBPSO) 

2. ขั้นตอนวิธีการรวมกลุ่มอนุภาคแบบหลากหลายกลุ่มเพ่ือหาค่าความเหมาะสม 

(Combine multi particle swarm in supporting trapping in local optima, 

CMPSO) 

3. วิธีการรวมและกระจายกลุ่มอนุภาคเพ่ือแก้ปัญหาการติดใน Local Optimum ของ 

PSO(Merge and split particle swarm in reducing trapping in local optima of 

PSO, MSPSO) 

4. วิธีการกลายพันธุ์รายอนุภาคของพีเอสโอ (Individual Mutation of Particle Swarm 

Optimization, IMPSO) 

 

5.1 พารามิเตอร์ 
 ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่ถูกใช้ในการทดลองนี้จะเป็นค่าที่ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดของแต่ละวิธี โดย

จะมีค่าพารามิเตอร์ดังตารางที ่5.1 ด้านล่างนี้ 

 

ตารางท่ี 5.1 ค่าพารามิเตอร์พื้นฐานที่ใช้ทดลองกับฟังก์ชันมาตรฐาน 

พารามิเตอร์ ค่าพารามิเตอร์ 
จ านวนอนุภาค ส าหรับ1กลุ่มอนุภาค 90 อนุภาค 
จ านวนกลุ่มอนุภาคส าหรับวิธีที่ใช้หลายกลุ่มอนุภาค 3 กลุ่ม 
จ านวนอนุภาค ส าหรับหลายกลุ่มอนุภาค 30 อนุภาค/กลุ่ม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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พารามิเตอร์ ค่าพารามิเตอร์ 
จ านวนรอบที่ใช้ในการประมวลผลการทดลอง 10 ครั้ง 

ค่าความเฉื่อย 𝜔 0.72984 

ค่าคงที่การเรียนรู้ (C1, C2) 1.496172 
จ านวนมิติของแต่ละฟังก์ชัน (Dimension) ตารางที่ 5.2 
จ านวนรอบการค้นหาที่ก าหนด (Generation) 1,000,000 รอบ 
จ านวนรอบที่นับว่าฝูงอนุภาคติดใน LocalOptima 100 
จ านวนรอบที่นับว่าอนุภาคติดใน LocalOptima 30 
จ านวนครั้งในการกระจายของอนุภาคส าหรับ 1 กลุ่มอนุภาค 6 
จ านวนครั้งในการกระจายของอนุภาคส าหรับหลายกลุ่มอนุภาค 4 

 

5.2 วิธกีารทดลอง 
ในงานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองและเปรียบเทียบเพ่ือวัดประสิทธิภาพระหว่างวิธีการหาค่าที่

เหมาะสมที่สุด 5 วิธี ดังนี้ PSO, GBPSO, CMPSO, MSPSO, และวิธีการที่น าเสนอ(IMPSO) โดย

วิธีการทั้งหมดจะท าการทดลองบนฟังก์ชันมาตรฐานทั้งหมด 27 ฟังก์ชัน(ภาคผนวก) 

 

5.3 ฟังก์ชันมาตรฐาน 
การวิจัยครั้งนี้ วิจัยนี้ ได้ผ่านท าการทดลองบนฟังก์ชันมาตรฐานทั้งหมด 27 ฟังก์ชัน

(ภาคผนวก) โดยฟังก์ชันที่มีพ้ืนผิวแบบ Multimodal จ านวน 18 ฟังก์ชัน และฟังก์ชันที่มีพ้ืนผิวแบบ 

Unimodal จ านวน 9 ฟังก์ชันโดยมีรายละเอียดตามตารางที่ 5.2 

 

ตารางท่ี 5.2 ลักษณะพ้ืนผิวและจ านวนมิติของฟังก์ชันมาตรฐาน 

ล าดับ ชื่อฟังก์ชัน จ านวน
มิติ 

ลักษณะพื้นผิวของฟังก์ชัน 

1 ACKLEY 100 Multimodal 
2 GRIEWANK 100 Multimodal 
3 RASTRIGIN 100 Multimodal 
4 ROSENBROCK 100 Unimodal 
5 SCHWEFEL 100 Multimodal 
6 COSINEMIXTURE 100 Multimodal 
7 EXPONENTIAL 100 Multimodal 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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ล าดับ ชื่อฟังก์ชัน จ านวน
มิติ 

ลักษณะพื้นผิวของฟังก์ชัน 

8 LEVY 100 Multimodal 
9 MICHALEWICZ 10 Multimodal 
10 DIXON-PRICE 10 Multimodal 
11 STEP 100 Multimodal 
12 SCHAFFER 2 Multimodal 
13 HOLDER 2 Multimodal 
14 BEALE 2 Multimodal 
15 SHUBERT 2 Multimodal 
16 GOLDSTEIN-PRICE 2 Multimodal 
17 SIX-HUMPCAMEL 2 Multimodal 
18 SPHERE 100 Unimodal 
19 PARALLELHYPER-ELLIPSOID 100 Unimodal 
20 ROTATEDHYPER-ELLIPSOID 100 Unimodal 
21 CIGAR 100 Unimodal 
22 BROWN 100 Unimodal 
23 MULTIMOD 100 Unimodal 
24 ZAKHAROV 100 Unimodal 
25 TRID 10 Unimodal 
26 EASOM 2 Unimodal 
27 EGGHOLDER 2 Multimodal 

 

5.4 ผลการทดลอง 
 ผลจากการทดลองในข้อที่ 5.2 สามารถแสดงผลในตารางที่ 5.3 โดยจะเป็นการเปรียบเทียบ

ผลลัพธ์การหาค่าที่เหมาะสมที่สุดทั้งหมด 5 วิธีการ คือ PSO, GBPSO, CMPSO, MSPSO และ วิธีการ

ที่น าเสนอ (IMPSO) โดยตัวแปรจะถูกก าหนดตามตารางที่ 5.1 และวิธีการทั้งหมดจะถูกทดลองบน

ฟังก์ชันมาตรฐาน 27ฟังก์ชัน ซึ่งมีรายละเอียดตามตารางที ่5.2 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 5.3 ตารางแสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดระหว่าง

วิธีการที่มีการท างานแบบ 1 กลุ่มอนุภาค PSO, GBPSO, IMPSO และวิธีการที่ท างานหลายกลุ่ม

อนุภาค CMPSO, และ MSPSO 

 

NO Function 

PSO GBPSO CMPSO MSPSO IMPSO 

Evaluation Evaluation Evaluation Evaluation Evaluation 

Call Call Call Call Call 

1 ACKLEY 90,000,180.00 3,135,697.00 2,958,060.00 2,930,509.00 1,968,821.67 

2 GRIEWANK 90,000,180.00 460,581.00 391,325.00 383,057.00 354,382.17 

3 RASTRIGIN 90,000,180.00 3,836,991.00 3,169,668.00 3,947,736.00 1,034,214.83 

4 ROSENBROCK 90,000,180.00 1,171,471.00 1,097,672.00 1,006,174.00 1,948,092.50 

5 SCHWEFEL 90,000,180.00 28,652,968.00 29,740,709.00 25,644,435.00 24,631,717.17 

6 COSINEMIXTURE 90,000,180.00 483,072.00 496,443.00 489,148.00 348,837.33 

7 EXPONENTIAL 90,000,180.00 731,974.00 682,240.00 693,692.00 675,615.67 

8 LEVY 90,000,180.00 2,397,063.00 2,280,170.00 1,933,746.00 1,545,030.50 

9 MICHALEWICZ 90,000,180.00 176,389.00 119,337.00 163,624.00 65,884.83 

10 DIXON-PRICE 8,340.00 13,317.00 10,016.00 9,212.00 9,039.83 

11 STEP 90,000,180.00 123,529.00 121,235.00 120,291.00 100,542.50 

12 SCHAFFER 7,260.00 171,236.00 140,682.00 52,690.00 23,787.17 

13 HOLDER 8,280.00 17,822.00 18,261.00 13,267.00 18,349.33 

14 BEALE 12,210.00 32,291.00 32,317.00 32,353.00 32,650.17 

15 SHUBERT 2,220.00 6,248.00 6,061.00 5,745.00 6,312.67 

16 GOLDSTEIN-PRICE 4,140.00 12,025.00 11,949.00 10,919.00 11,883.00 

17 SIX-HUMPCAMEL 1,020.00 2,197.00 2,412.00 2,081.00 2,326.17 

18 SPHERE 90,000,180.00 5,435,301.00 5,412,248.00 5,406,769.00 5,312,789.00 

19 Parallel 90,000,180.00 5,438,400.00 5,453,967.00 5,398,414.00 5,357,988.83 

20 Rotated 90,000,180.00 5,371,351.00 5,348,542.00 5,333,830.00 5,264,152.17 

21 CIGAR 90,000,180.00 5,442,806.00 5,407,171.00 5,428,116.00 5,345,748.00 

22 BROWN 90,000,180.00 5,373,773.00 5,385,187.00 5,416,673.00 5,306,954.17 

23 MULTIMOD 90,000,180.00 14,777,380.00 14,356,234.00 14,522,362.00 13,923,337.83 

24 ZAKHAROV 90,000,180.00 88,409,486.00 84,659,455.00 84,884,260.00 26,918,558.67 

25 TRID 90,000,180.00 360,485.00 404,130.00 299,442.00 90,737,162.17 

26 EASOM 8,910.00 17,415.00 17,581.00 18,085.00 17,653.00 

27 EGGHOLDER 55,788,409.00 83,461,070.00 90,547,904.00 84,394,263.00 38,121,753.33 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 5.4 ตารางแสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดระหว่าง

วิธีการที่มีการท างานแบบ 1 กลุ่มอนุภาค PSO, GBPSO, IMPSO และวิธีการที่ท างานหลายกลุ่ม

อนุภาค CMPSO, และ MSPSO (ต่อ) 

NO Function 

PSO GBPSO CMPSO MSPSO  IMPSO  

BEST  
FITNESS 

BEST  
FITNESS 

BEST  
FITNESS 

BEST  
FITNESS 

 Evaluation  
 Call  

1 ACKLEY 10.719 0 0 0 0 

2 GRIEWANK 0.078 0 0 0 0 

3 RASTRIGIN 525.336 0 0 0 0 

4 ROSENBROCK 1.33E-25 0 0 0 0 

5 SCHWEFEL 11745.4 0 0 0 0 

6 COSINE MIXTURE 6.499 0 0 0 0 

7 EXPONENTIAL 4.55E-10 0 0 0 0 

8 LEVY 98.566 0 0 0 0 

9 MICHALEWICZ 0.538 0 0 0 0 

10 DIXON-PRICE 0 0 0 0 0 

11 STEP 328 0 0 0 0 

12 SCHAFFER 0 0 0 0 0 

13 HOLDER 0 0 0 0 0 

14 BEALE 0 0 0 0 0 

15 SHUBERT 0 0 0 0 0 

16 GOLDSTEIN-PRICE 0 0 0 0 0 

17  SIX-HUMP CAMEL 0 0 0 0 0 

18 SPHERE 6.92E-322 0 0 0 0 

19 Parallel 6.45E-321 0 0 0 0 

20 Rotated 1.33E-320 0 0 0 0 

21 CIGAR 2.16E-316 0 0 0 0 

22 BROWN 1.44E-320 0 0 0 0 

23 MULTIMOD 4.32E-246 0 0 0 0 

24 ZAKHAROV 2.52E-84 7.3418e-321 0 0 0 

25 TRID 9.09E-12 0 0 0 3.78956E-12 

26 EASOM 7080 0 0 0 0 

27 EGGHOLDER 26.56866629 0.0030044 0.004243 0.003645 11.29705203 

 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.3 จะแสดง Evaluation Call หรือจ านวนที่ท าการค้นหา

ค่าที่เหมาะสมที่สุดของในแต่ละฟังก์ชัน โดยหากวิธีหาค่าที่เหมาะสมที่สุดวิธีไหนมีจ านวนการค้นหา

ค่าที่เหมาะสมเยอะที่สุด นั่นแปลว่าวิธีการนั้นหาค าตอบได้ช้าที่สุดบนฟังก์ชันนั้น และหากวิธีการไหน

มีจ านวนการค้นหาประมาณ 90 ล้านนั่นแปลว่าวิธีการนั้นไม่สามารถหาค่าที่เหมาะสมที่สุดบนฟังก์ชัน
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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นั้นได้ เนื่องจากฝูงอนุภาคมีจ านวนประชากรณ์ 90 ตัวและก าหนดรอบการค้นหาไว้ที่ 1 ล้านรอบ ท า

ให้จ านวนที่ท าการค้นหาค่าที่เหมาะสมเป็นไปได้มากสุดที่ประมาณ 90 ล้าน หรือในทางตรงกันข้าม

หากวิธีการไหนมีจ านวนการค้นหาค่าที่เหมาะสมที่สุดน้อยที่สุด จะหมายความว่าวิธีการนั้นหาค่าที่

เหมาะสมที่สุดได้เร็วกว่าวิธีการอ่ืน ๆ บนฟังก์ชันนั้น 

หากมาพิจารณาผลการทดลองทีละวิธี จะพบว่าวิธี PSO นั้นสามารถหาค าตอบที่เหมาะสม

ที่สุดบนฟังก์ชันต่าง ๆ ได้น้อยกว่าวิธีอ่ืน สาเหตุมาจากการที่ PSO ไม่มีวิธีการหลีกหนีออกจาก Local 

Optimum ท าให้เมื่อติดอยู่ใน Local Optimum แล้วจะติดอยู่ในนั้นไปจนกว่าจะครบรอบการค้นหา

ที่ก าหนด ต่อมาในส่วนของวิธี GBPSO นั้นสามารถหาค าตอบที่เหมาะสมที่สุดบนฟังก์ชันต่าง ๆ ได้ถึง 

25 ฟังก์ชัน เนื่องจาก GBPSO มีกระบวนการกลายพันธ์ ท าให้สามารถหลีกเลี่ยงปัญหาการติดใน 

Local Optimum และหาค าตอบได้ดีกว่า PSO แต่เมื่อน าวิธีการ GBPSO ไปเทียบจ านวนครั้งในการ

ค้นหาค าตอบกับวิธีการอ่ืน ๆ ที่มีการใช้วิธีการกลายพันธุ์นั้น เกือบจะทุกฟังก์ชันที่ใช้ในการทดสอบ 

GBPSO จะหาค่าที่เหมาะสมที่สุดได้ช้ากว่าทุกวิธี ในส่วนของวิธี CMPSO, และ MSPSO นั้น ในหลาย 

ๆ ฟังก์ชันจะสามารถหาค าตอบได้ดีกว่า GBPSO เนื่องจาก CMPSO และ MSPSO นั้น เป็นวิธีการที่

ใช้การกลายพันธุ์และการค้นหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบหลายกลุ่มอนุภาคมาใช้ในการค้นหา  ท าให้ 

CMPSO และ MSPSO สามารถหลี ก เลี่ ย งปัญหาการติ ด ใน  Local Optimum และยั ง เ พ่ิ ม

ความสามารถในการค้นหาทั้งแบบ กว้าง (Global Search) และแบบแคบ (Local Search) ท าให้

ค้นหาได้เร็วกว่าวิธี GBPSO ในวิธีการที่น าเสนอ หรือ IMPSO วิธีการนี้สามารถหาค่าค าตอบที่

เหมาะสมที่สุดได้ถึง 25 ฟังก์ชันและเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ IMPSO จะมีจ านวนการค้นหา

ค่าที่เหมาะสมที่สุดน้อยที่สุดถึง 16 ฟังก์ชัน(หาค าตอบได้เร็วที่สุด) เนื่องจากวิธี IMPSO นั้นใช้วิธีการ

กลายพันธุ์รายอนุภาค หรือก็คือการพิจารณาค่าค าตอบที่ดีที่สุดของแต่ละอนุภาคว่าอนุภาคไหน

สมควรเข้าสู่ขั้นตอนการกลายพันธุ์ตอนไหน (ไม่จ าเป็นต้องรอให้ทุกอนุภาคหาค่าค าตอบที่ดีขึ้นไม่ได้

เหมือนกับวิธีอ่ืน) ด้วยเหตุนี้ท าให้ IMPSO มีฟังก์ชันที่สามารถหาค าตอบได้เร็วที่สุดจ านวนมากที่สุด

เมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ โดยเมื่อพิจารณาทุกฟังก์ชันจะพบว่าทุกวิธีการที่ใช้ในการทดลองนี้ไม่

สามารถหาค าตอบที่ดีที่สุดให้แก่ฟังก์ชัน EGGHOLDER ได ้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่5.1 กราฟแสดงพฤติกรรมการค้นหาค าตอบของวิธี PSO, GBPSO, CMPSO, MSPSO, IMPSO 

บนฟังก์ชัน ROSENBROCK 

 
รูปที ่5.2 กราฟแสดงจ านวนการกลายพันธุ์ ณ Evaluation Call ต่าง ๆ ของวิธี IMPSO บนฟังก์ชัน 

ROSENBROCK 

 

จากรูปที่ 5.1 กราฟแสดงพฤติกรรมการค้นหาค าตอบของวิธีการต่าง ๆ บนฟังก์ชัน 

ROSENBROCK โดยมีแกน X คือ Evaluation Call (ใช้วัดความเร็วในการค้นหาค าตอบของแต่ละวิธี) 

และแกน Y คือค่า Best Fitness(ค่าค าตอบที่ดีที่สุดที่หาเจอ) หากพิจารณาจากกราฟในตอนต้นจะมี 

3 วิธี (PSO, GBPSO, MSPSO) ที่ลู่เข้าหาค าตอบอย่างต่อเนื่องในลักษณะเดียวกันแต่เมื่อท าการค้นหา

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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ไปถึงจุดหนึ่งจะพบว่า PSO นั้นจะไม่สามารถหาค่าค าตอบที่ดีขึ้นได้ไปจนจบการท างานนั่นหมายความ

ว่า PSO เกิดปัญหาการติดอยู่ใน Local Optimum แตกต่างจาก วิธี GBPSO และ MSPSO ทีเ่มื่อเริ่ม

ติดอยู่ใน Local Optimum แล้วจะมีวิธีการในการหลีกหนี Local Optimum โดยหากเริ่มดูที่วิธี 

GBPSO จะเห็นว่าเมื่อมีติดอยู่ใน Local Optimum แล้วจะมีการกลายพันธุ์ท าให้ค่าค าตอบที่ดีที่สุด

กลับไปแย่แล้วท าการลู่เข้าหาค าตอบใหม่ที่ดีขึ้นในภายหลังจนในที่สุดก็สามารถหาค่าค าตอบที่ดีที่สุด

ของฟังก์ชันนี้ได้ ต่อมา MSPSO จะเห็นได้ว่าเมื่อมีการติด Local Optimum แล้วจะมีการกลายพันธุ์

เช่นเดียวกับวิธี GBPSO แต่เมื่อมีจ านวนการกลายพันธุ์ครบตามจ านวนที่ก าหนดแล้วจะท าการ

กระจายกลุ่มอนุภาคออกไปเป็น 3 กลุ่ม (MSPSO_G1, MSPSO_G2, และ MSPSO_G3) แล้วแยกกัน

หาค าตอบจนเจอค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันนี้ ซึ่ง 3 วิธีนี้จะมีการท างานเหมือนกันในช่วงเริ่มต้นแต่

จะแตกต่างเมื่อมีการติดใน Local Optimum เพราะแต่ละวิธีจะเริ่มใช้วิธีการกลายพันธุ์เพ่ือหลีกหนี

จาก Local Optimum ยกเว้น PSO ที่ไม่มีการจัดการปัญหานี้ ต่อมาวิธี CMPSO จะเห็นว่าใน

ช่วงแรกของการท างานจะมีการลู่เข้าหาค าตอบได้ช้าเนื่องจาก CMPSO จะเริ่มการท างานด้วยการ

แบ่งอนุภาคเป็น 3 กลุ่ม(CMPSO_G1, CMPSO_G2, และ CMPSO_G3) แล้วแยกกันค้นหาค าตอบท า

ให้อนุภาคของแต่ละกลุ่มมีน้อย และเมื่อ CMPSO ติดอยู่ใน Local Optimum จะท าการรวมกลุ่ม

อนุภาคจาก 3 กลุ่มเป็น 1 กลุ่มแล้วท าการกลายพันธุ์ท าให้ค่าค าตอบที่ดีที่สุดกลับไปแย่แล้วจึงลู่เข้าหา

ค าตอบใหม่ที่ดีขึ้นในภายหลังจนในที่สุดจึงสามารถหาค่าค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันได้ และสุดท้ายวิธี 

IMPSO จะเห็นได้ว่าในช่วงเริ่มต้นของการท างานจะลู่เข้าหาค าตอบได้ช้ากว่า PSO, GBPSO, และ 

MSPSO เนื่องจากมีบางอนุภาคที่ท าการกลายพันธุ์ไปแล้ว (สามารถดูได้จากรูปที่ 5.2 ที่จะแสดงให้

เห็นถึงจ านวนการกลายพันธุ์ของวิธี IMPSO บนฟังก์ชัน ROSENBROCK ณ Evaluation Call ต่าง ๆ) 

ท าให้มีบางอนุภาคกลับไปมีค่าค าตอบที่แย่(การกลายพันธุ์ส่วนมากในช่วงแรกจะท าให้ค่าค าตอบที่ได้

แย่กว่าตอนยังไม่กลายพันธุ์) แต่ด้วยการที่ IMPSO มีการกลายพันธุ์อย่างต่อเนื่องท าให้ในที่สุดก็

สามารถหาค่าค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันเจอและไม่ติดอยู่ใน Local Optimum เช่นเดียวกับ PSO 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่5.3 กราฟแสดงพฤติกรรมการค้นหาค าตอบของวิธี PSO, GBPSO, CMPSO, MSPSO, IMPSO 

บนฟังก์ชัน SCHWEFEL 

 

จากรูปที่ 5.3 กราฟแสดงพฤติกรรมการค้นหาค าตอบของวิธีการต่าง ๆ บนฟังก์ชัน

SCHWEFEL โดยมีแกน X คือ Evaluation Call และแกน Y คือค่า Best Fitness จะเห็นได้ว่าวิธี 

PSO จะติดใน Local Optimum ตั้งแต่ช่วงแรก ๆ ของการค้นหา และไม่สามารถหาค าตอบที่ดีที่สุด

ได้จนจบการท างาน แตกต่างจากวิธีการอ่ืนที่มีวิธีการหลีกหนีจาก Local Optimum โดยวิธี IMPSO 

(เส้นสีฟ้า) ลู่ เข้าหาค าตอบได้เร็วกว่าวิธี อ่ืน รองลงมาก็คือวิธี MSPSO, GBPSO, และ CMPSO 

ตามล าดับ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



บทท่ี 6 

สรุปผลการทดลองและข้อเสนอแนะ 
 

6.1 สรุปผลการทดลอง 

 วิทยานิพนธ์เล่มนี้ได้ท าการพัฒนาและปรับปรุงวิธีหาค่าที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาคเพ่ือ

หลีกเลี่ยงปัญหาการติดอยู่ใน Local Optimum ด้วยวิธีการพิจารณาการกลายพันธุ์ให้แก่อนุภาคแต่

ละตัวร่วมกับวิธีการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง PBest แต่ละตัว เพ่ือเป็นการเพ่ิมประสิทธิภาพการ

ค้นหาและเป็นการเพ่ิมความเร็วในการค้นหาค าตอบ 

 วิทยานิพนธ์เล่มนี้ได้ท าการทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างานของวิธีการ

ค้นหาค่าที่เหมาะสมที่สุดระหว่างวิธีต้นแบบ (PSO) และวิธีอ่ืน ๆ (GBPSO, CMPSO, MSPSO, และ 

IMPSO) ที่ถูกพัฒนาต่อยอดมาจาก PSO บนฟังก์ชันมาตรฐานทั้งหมด 27 ฟังก์ชัน ที่ประกอบไปด้วย

ฟังก์ชันที่เป็นรูปแบบ Single Local Minima และ Many Local Minima โดยหากพิจารณาผลการ

ทดลองในบทที่ 5 ที่หัวข้อ 5.4 จะพบว่าถึงแม้ IMPSO จะสามารถหาค าตอบได้เพียง 25 ฟังก์ชันจาก 

27 ฟังก์ชัน (น้อยกว่าวิธีที่หาค าตอบเจอเยอะที่สุด 1 ฟังก์ชัน คือวิธี CMPSO และ MSPSO ที่หาได้ 

26 ฟังก์ชัน) แต่ IMPSO หาค าตอบได้เร็วที่สุดเมื่อเทียบกับวิธีอ่ืนถึง 17 ฟังก์ชัน (โดยวิธี MSPSO, 

CMPSO, GBPSO, และ PSO สามารถหาค าตอบได้เร็วที่สุดเมื่อเทียบกับวิธีอ่ืนถึง 4, 1, 0, และ 6 

ฟังก์ชันตามล าดับ)  

6.2 ข้อเสนอแนะ 

 IMPSO เป็นวิธีที่พัฒนามาจากวิธี GBPSO โดย IMPSO นั้นถูกพัฒนาให้ค้นหาค าตอบที่ดีที่สุด

ได้เร็วยิ่งขึ้น ซ่ึงหัวใจส าคัญที่ท าให้ IMPSO ค้นหาได้เร็วขึ้นก็คือ กระบวนการการพิจารณาปรับเปลี่ยน

ต าแหน่งของต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค โดยกระบวนการนี้จะเป็นการพิจารณาการกลายพันธุ์ให้กับ

แต่ละอนุภาค ซึ่งข้อดีคือท าให้ IMPSO ไม่จ าเป็นต้องรอให้ GBest ไม่ถูกปรับปรุงเป็นจ านวนรอบที่

ก าหนดก่อนเพ่ือที่จะท าการกลายพันธุ์เหมือนกับวิธี GBPSO ท าให้เมื่อมีอนุภาคไหนเคลื่อนที่ช้าก็จะ

ถูกปรับปรุงหรือกลายพันธุ์ได้ทันที แต่กระบวนการนี้มีข้อเสียอยู่คือหากท าการกลายพันธุ์เร็วเกินไปก็

อาจจะท าให้อนุภาคไม่สามารถลู่เข้าหาค าตอบได้ และในการทดลองปรับเปลี่ยนต าแหน่งที่ดีที่สุดของ

ฟังก์ชันนั้นจะเห็นได้ว่า IMPSO และ GBPSO นั้นมีความสามารถในการค้นหาที่ใกล้เคียงกันโดยทั้ง

สองวิธีนั้นสามารถหาค าตอบได้เร็วขึ้นในหลายฟังก์ชันแต่ก็มีหลายฟังก์ชันที่ค้นหาค าตอบได้ช้าลง
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เช่นกัน ตรงจุดนี้จ าเป็นต้องท าการวิจัย, พัฒนาและทดลองปรับเปลี่ยนเงื่อนไขหรือวิธีการในการกลาย

พันธุ์ เพื่อให้สามารถค้นหาค าตอบได้เร็วและดียิ่งขึ้น 
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ภาคผนวก ก 

ฟังก์ชันมาตรฐาน (Benchmark Function) 
 

ฟังก์ชันมาตรฐาน คือ ฟังก์ชันที่มีไว้ส าหรับทดสอบประสิทธิภาพในการค้นหาค่าที่เหมาะสม
ที่สุด (Optimization Problem) ของวิธีการหรืออัลกอริทึมต่าง ๆ โดยในการทดลองของวิทยานิพนธ์
เล่มนี้ได้ท าการทดสอบวิธีการค้นหาค่าที่เหมาะสมที่สุดวิธีต่าง ๆ บนฟังก์ชันมาตรฐานทั้งหมด 27 
ฟังก์ชัน และค่าค าตอบของแต่ละฟังก์ชันจะอยู่ในรูป 𝑓(𝑥) ซึ่ง 𝑥 นั้นจะเป็นค่าของมิติต่าง ๆ ของ
ค าตอบ เช่น ถ้าก าหนดให้ฟังก์ชันมี 100 มิติก็หมายความว่าจะมี 𝑥 ทั้งหมด 100 ตัว (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) 
เป็นต้น โดยฟังก์ชันมาตรฐานสามารถแบ่งออกได้เป็น 2 ประเภท ดังนี้ 

1. Unimodal Function คือ การหาค่าที่เหมาะสมที่สุดบนฟังก์ชันมาตรฐานที่มีพ้ืนที่ที่มีจุด 
Global Optimum และ Local Optimum เป็นจุดเดียวกันและมีเพียงจุดเดียว โดยฟังก์ชันลักษณะ
นี้นั้นอาจจะดูเหมือนสามารถค้นหาค าตอบที่ดีที่สุดได้ง่าย แต่ในความเป็นจริงแล้วในหลาย ๆ ฟังก์ชัน
ที่มีลักษณะเป็น Unimodal จะมีพ้ืนผิวการค้นหาที่ราบเรียบผสมอยู่กับพ้ืนผิวการค้นหาแบบลาดชัน
ท าให้การจะเจอค าตอบที่ดีที่สุดนั้นเป็นเรื่องค่อนข้างยาก 

2. Multi-modal Function คือ การหาค่าที่เหมาะสมที่สุดบนฟังก์ชันมาตรฐานที่มีพ้ืนที่ที่มี
จุด Local Optimum มากกว่า 1 จุด และมีจุด Global Optimum เพียงจุดเดียวเท่านั้นท าให้
ฟังก์ชันนี้มีความซับซ้อนและหาค าตอบที่ดีที่สุดได้ยากกว่าฟังก์ชันที่มีลักษณะเป็น Unimodal 
 
 โดยฟังก์ชันมาตรฐานทั้ง 27 ฟังก์ชันมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

ตารางท่ี ก.1 รายละเอียดของฟังก์ชันมาตรฐานที่ใช้ในการทดสอบ 

ชื่อฟังก์ชันมาตรฐาน 
ประเภท
ฟังก์ชัน 

จ านวน
มิต ิ

ขอบเขตการค้นหา 

(xmin, xmax) 

ค่าในมิติตา่ง ๆ ของ
ต าแหน่งที่เหมาะสมที่สดุ 

(𝒙𝟏, 𝒙𝟐, … , 𝒙𝒏) 

ค่าค าตอบ
ที่ดีที่สุด 

𝑓(𝑥) 
ACKLEY Multimodal 100 [-32.768, 32.768] (0, …, 0) 0 
GRIEWANK Multimodal 100 [-300, 300] (0, …, 0) 0 

RASTRIGIN Multimodal 100 [-5.12, 5.12] (0, …, 0) 0 

ROSENBROCK Unimodal 100 [-2.048, 2.048] (1, …, 1) 0 

SCHWEFEL Multimodal 100 [-500, 500] (420.9687, …, 420.9687) 0 

COSINE MIXTURE Multimodal 100 [-1, 1] (0, …, 0) 0 

EXPONENTIAL Multimodal 100 [-5.12, 5.12] (0, …, 0) 0 

LEVY Multimodal 100 [-5.12, 5.12] (1, …, 1) 0 

MICHALEWICZ Multimodal 100 [-65.536, 65.536] (2.20, …, 1.57) 0 

DIXON-PRICE Multimodal 10 [0, 𝜋] (0, …, 0) 0 

STEP Multimodal 100 [-100, 100] (0.5, …, 0.5) 0 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ชื่อฟังก์ชันมาตรฐาน 
ประเภท
ฟังก์ชัน 

จ านวน
มิต ิ

ขอบเขตการค้นหา 

(xmin, xmax) 

ค่าในมิติตา่ง ๆ ของ
ต าแหน่งที่เหมาะสมที่สดุ 

(𝒙𝟏, 𝒙𝟐, … , 𝒙𝒏) 

ค่าค าตอบ
ที่ดีที่สุด 

𝑓(𝑥) 
SCHAFFER Multimodal 2 [-100, 100] (0, 0) 0 

HOLDER Multimodal 2 [-10, 10] (-8.05502, 9.66459) 0 

BEALE Multimodal 2 [-4.5, 4.5] (3, 0.5) 0 

SHUBERT Multimodal 2 [-10, 10] (0, 0) 0 

GOLDSTEIN-PRICE Multimodal 2 [-2, 2] (0, -1) 0 

SIX-HUMP CAMEL Multimodal 2 [-2, 2] (0.0898, -0.7126) 0 
SPHERE Unimodal 100 [-5.12, 5.12] (0, …, 0) 0 

PARALLEL Unimodal 100 [-5.12, 5.12] (0, …, 0) 0 

ROTATED Unimodal 100 [-65.536, 65.536] (0, …, 0) 0 

CIGAR Unimodal 100 [-10, 10] (0, …, 0) 0 

BROWN Unimodal 100 [-1, 4] (0, …, 0) 0 
MULTIMOD Unimodal 100 [-10, 10] (0, …, 0) 0 

ZAKHAROV Unimodal 100 [-5, 10] (0, …, 0) 0 

TRID Multimodal 10 [-5, 10] (-d2, …, d2) 0 

EASOM Unimodal 2 [-100, 100] (0, …, 0) 0 

EGGHOLDER Multimodal 2 [-5.12, 5.12] (512, 404.3219) 0 

 

1. ฟังก์ชันมาตรฐาน ACKLEY 

 

รูปที ่ก.1 ฟังก์ชันมาตรฐาน ACKLEY 
ฟังก์ชันมาตรฐาน ACKLEY เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ถึงแม้ฟังก์ชันนี้

จะมีการกระจายตัวของ Local Optimum ค่อนข้างสูง แต่ทว่าระดับของ Local Optimum ก็จะ
ค่อย ๆ ลาดชันลงไปเรื่อย ๆ จนไปถึงต าแหน่ง Global Optima โดยฟังก์ชันสามารถแสดงเป็น
รูปแบบสมการได้ดังสมการ ก.1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2. ฟังก์ชันมาตรฐาน GRIEWANK 

 

รูปที ่ก.2 ฟังก์ชันมาตรฐาน GRIEWANK  
ฟังก์ชันมาตรฐาน GRIEWANK เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชันนี้มี 

Local Optimum กระจายตัวอยู่ทั่วพ้ืนที่การค้นหา และมีขอบเขตการค้นหาค่อนข้างกว้าง โดย
ฟังก์ชันนี้สามารถแสดงออกมาในรูปแบบของสมการ ดังสมการ ก.2 

 

 
 

(ก.2) 

3. ฟังก์ชันมาตรฐาน RASTRIGIN 

 
รูปที ่ก.3 ฟังก์ชันมาตรฐาน RASTRIGIN  
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ฟังก์ชันมาตรฐาน RASTRIGIN เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชันนี้มี
การกระจายของ Local Optimum คล้ายกับฟังก์ชันมาตรฐาน GRIEWANK แต่มีพ้ืนที่การค้นหาที่
แคบกว่า โดยฟังก์ชันนี้สามารถแสดงในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.3 

 

 
(ก.3) 

 

4. ฟังก์ชันมาตรฐาน ROSENBROCK 

 
รูปที ่ก.4 ฟังก์ชันมาตรฐาน ROSENBROCK  

 
ฟังก์ชันมาตรฐาน ROSENBROCK เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal ที่มีพ้ืนผิว

ฟังก์ชันเหมือนกับร่องระหว่างภูเขา (รูปที่ ก.4) ซึ่งดูเหมือนจะสามารถหาค าตอบได้โดยง่ายแต่ทว่าร่อง
แนวยาวระหว่างหุบเขานั้นมีค่าค าตอบที่ค่อนข้างดีเป็นช่วงแคบ ๆ ตลอดเส้นหุบเขา ท าให้หาค าตอบ
ได้ยาก โดยฟังก์ชันนี้สามารถแสดงในรูปแบบสมการได้ดังสมการ ก.4 
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5. ฟังก์ชันมาตรฐาน SCHWEFEL 

  
รูปที ่ก.5 ฟังก์ชันมาตรฐาน SCHWEFEL  

 
ฟังก์ชันมาตรฐาน SCHWEFEL เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal โดยฟังก์ชัน

นี้จะมีการกระจายของ Local Optimum ที่ค่อนข้างยุ่งเหยิง และมีหลาย Local Optimum ที่ให้ค่า
ค าตอบที่ดีท าให้เป็นยากที่จะเจอค าตอบที่ดีที่สุด ฟังก์ชันนี้สามารถแสดงในรูปแบบของสมการได้ดัง
สมการ ก.5 
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6. ฟังก์ชันมาตรฐาน COSINE MIXTURE 

  
รูปที ่ก.6 ฟังก์ชันมาตรฐาน COSINE MIXTURE  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ฟังก์ชันมาตรฐาน COSINE MIXTURE เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal โดย
ฟังก์ชันนี้จะมีการกระจายตัวของ Local Optimum ที่ค่อนข้างสม่ าเสมอ ฟังก์ชันนี้สามารถแสดงใน
รูปของสมการได้ดังสมการ ก.6 
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7. ฟังก์ชันมาตรฐาน EXPONENTIAL 

 
รูปที ่ก.7 ฟังก์ชันมาตรฐาน EXPONENTIAL 

 
ฟังก์ชันมาตรฐาน EXPONENTIAL เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal โดย

ฟังก์ชันนี้สามารถแสดงในรูปแบบสมการดังสมการ ก.7 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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8. ฟังก์ชันมาตรฐาน LEVY 

 
รูปที ่ก.8 ฟังก์ชันมาตรฐาน LEVY 

ฟังก์ชันมาตรฐาน LEVY เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชันนี้ถึงแม้จะ
มี Local Optimum ไม่เยอะเหมือนกับฟังก์ชันอ่ืน ๆ แต่ทว่ากลับมีพ้ืนการค้นหาที่ราบเรียบปนอยู่ท า
ให้เป็นการยากที่จะลู่เข้าหาค าตอบที่ดีที่สุด โดยสามารถแสดงอยู่ในของฟังก์ชันดังสมการ ก.8 
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9. ฟังก์ชันมาตรฐาน MICHALEWICZ 

 
รูปที ่ก.9 ฟังก์ชันมาตรฐาน MICHALEWICZ 

ฟังก์ชันมาตรฐาน MICHALEWICZ เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชัน
นี้มีพ้ืนผิวการค้นหาที่ราบเรียบปนอยู่ท าให้ยากต่อการลู่เข้าหาค าตอบที่ดีที่สุด โดยสามารถแสดงอยู่ใน
รูปของสมการได้ดังสมการ ก.9 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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10. ฟังก์ชันมาตรฐาน DIXON-PRICE 

 
รูปที่ ก.10 ฟังก์ชันมาตรฐาน DIXON-PRICE 

ฟังก์ชันมาตรฐาน DIXON-PRICE เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal 
สามารถเขียนอยู่ในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.10 
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11. ฟังก์ชันมาตรฐาน STEP 

 

รูปที่ ก.11 ฟังก์ชันมาตรฐาน STEP 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



 54 

ฟังก์ชันมาตรฐาน STEP เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชันนี้มีพื้นผิว
การค้นหาเป็นขั้นบันไดลาดลงไปถึงจุด Global Optimum สามารถแสดงในรูปของสมการดังสมการ 
ก.11 
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12. ฟังก์ชันมาตรฐาน SCHAFFER 

 
รูปที่ ก.12 ฟังก์ชันมาตรฐาน SCHAFFER 

ฟังก์ชันมาตรฐาน SCHAFFER เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชันนี้มี
พ้ืนผิวการค้นหาที่ค่อนข้างเหวี่ยงขึ้นลงสลับไปมา สามารถแสดงในรูปของสมการดังสมการที่ ก.12 
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13. ฟังก์ชันมาตรฐาน HOLDER 

 

รูปที่ ก.13 ฟังก์ชันมาตรฐาน HOLDER เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ฟังก์ชันมาตรฐาน HOLDER เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชันนี้เป็น
ฟังก์ชันที่มีการกระจายตัวของ Local Optimum อยู่ทั่วพ้ืนที่การค้นหา โดยจะมีต าแหน่ง Global 
Optimum อยู่ที่มุมพ้ืนที่การค้นหา สามารถแสดงออกมาในรูปของสมการดังสมการ ก.13 
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14. ฟังก์ชันมาตรฐาน BEALE 

 

รูปที่ ก.14 ฟังก์ชันมาตรฐาน BEALE 

ฟังก์ชันมาตรฐาน BEALE เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชันนี้มีจุดเด่นที่
มุมของพ้ืนที่การค้นหาจะมีพ้ืนที่ที่สูงมาก ฟังก์ชันนี้สามารถแสดงในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.14 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



 56 

15. ฟังก์ชันมาตรฐาน SHUBERT 

 
รูปที ่ก.15 ฟังก์ชัน SHUBERT 

ฟังก์ชันมาตรฐาน SHUBERT เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal ฟังก์ชันนี้มี
การกระจายตัวของ Local Optima อยู่ทั่วพ้ืนที่การค้นหา โดยสามารถแสดงในรูปแบบสมการได้ดัง
สมการ ก.15 
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16. ฟังก์ชันมาตรฐาน GOLDSTEIN-PRICE  

 
รูปที ่ก.16 ฟังก์ชันมาตรฐาน GOLDSTEIN-PRICE 

ฟังก์ชันมาตรฐาน GOLDSTEIN-PRICE เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal 
สามารถแสดงให้อยู่ในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.16 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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17. ฟังก์ชันมาตรฐาน SIX-HUMP CAMEL 

 
รูปที ่ก.17 ฟังก์ชันมาตรฐาน SIX-HUMP CAMEL 

ฟังก์ชันมาตรฐาน SIX-HUMP CAMEL เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal 
โดยฟังก์ชันนี้จะมีจุดเด่นคือจะมี Local Optimum ถึง 6 จุดด้วยกัน โดยสามารถแสดงฟังก์ชันให้อยู่
ในรูปแบบสมการได้ดังสมการ ก.17 
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18.  ฟังก์ชันมาตรฐาน SPHERE  

 
รูปที ่ก.18 ฟังก์ชันมาตรฐาน SPHERE 

ฟังก์ชันมาตรฐาน SPHERE เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal โดยสามารถแปลง
ให้อยู่ในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.18 
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19. ฟังก์ชันมาตรฐาน PARALLEL ELLIPSOID  

 
รูปที่ ก.19 ฟังก์ชันมาตรฐาน PARALLEL ELLIPSOID 

ฟังก์ชันมาตรฐาน PARALLEL ELLIPSOID เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal 
ฟังก์ชันนี้มีลักษณะคล้ากับฟังก์ชัน SPHERE โดยสามารถแสดงในรูปแบบสมการได้ดังสมการ ก.19 

 

(ก.19) 

20. ฟังก์ชันมาตรฐาน ROTATED ELLIPSOID  

 
รูปที ่ก.20 ฟังก์ชัน ROTATED ELLIPSOID 

ฟังก์ชันมาตรฐาน ROTATED ELLIPSOID เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal 
โดยจุดเด่นของฟังก์ชันนี้ คือ จะมี 2 มุมของพ้ืนที่การค้นหาที่มีพ้ืนที่สูงมาก สามารถแสดงได้อยู่ในรูป
ของสมการ ก.20 

 

 =
=

n

i ixixf
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2 )()(
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(ก.20) 

 

21. ฟังก์ชันมาตรฐาน CIGAR 

 
รูปที่ ก.21 ฟังก์ชันมาตรฐาน CIGAR 

ฟังก์ชันมาตรฐาน CIGAR เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal สามารถแสดงอยู่ใน
รูปของสมการได้ดังสมการ ก.21 

 

𝑓(𝑥) = 𝑥0
2 + 106 ∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 (ก.21) 

  
 

22. ฟังก์ชันมาตรฐาน BROWN 

 
รูปที ่ก.22 ฟังก์ชันมาตรฐาน BROWN 
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ฟังก์ชันมาตรฐาน BROWN เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal โดยจุดเด่นของ
ฟังก์ชันนี้คือมีมุมนึงของพ้ืนที่การค้นหาที่มีพ้ืนที่สูงมาก ฟังก์ชันนี้สามารถแสดงในรูปของสมการได้ดัง
สมการ ก.22 

𝑓(𝑥) = ∑[(𝑥𝑖
2)(𝑥𝑖+1

2 +1) + (𝑥𝑖+1
2 )(𝑥𝑖

2+1)]

𝑛−1

𝑖=0

 (ก.22) 

  

23. ฟังก์ชันมาตรฐาน MULTIMOD 

 
รูปที ่ก.23 ฟังก์ชันมาตรฐาน MULTIMOD 

ฟังก์ชันมาตรฐาน MULTIMOD เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal สามารถแสดง
อยู่ในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.23 

𝑓(𝑥) = ∑ |𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

× ∏ |𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (ก.23) 

 

24. ฟังก์ชันมาตรฐาน ZAKHAROV 

 
รูปที ่ก.24 ฟังก์ชันมาตรฐาน ZAKHAROV 
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ฟังก์ชันมาตรฐาน ZAKHAROV เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal โดยแสดงอยู่
ในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.24 
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 (ก.24) 

 

25. ฟังก์ชันมาตรฐาน TRID  

 
รูปที ่ก.25 ฟังก์ชันมาตรฐาน TRID 

ฟังก์ชันมาตรฐาน TRID เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal โดยฟังก์ชันนี้
สามารถแสดงอยู่ในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.25 

𝑓(𝑥) = ∑(𝑥𝑖 − 1)2
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(ก.25) 

 
 

26. ฟังก์ชันมาตรฐาน EASOM 

 

รูปที ่ก.26 ฟังก์ชันมาตรฐาน EASOM 
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ฟังก์ชันมาตรฐาน EASOM เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Unimodal โดยฟังก์ชันนี้มี
พ้ืนที่การค้นหาที่ราบเรียบค่อนข้างเยอะและมีจุดเด่นคือมีหลุมลึกและเล็กมากอยู่ตรงกลางของพ้ืนที่
การค้นหา ฟังก์ชันนี้สามารถแสดงอยู่ในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.26 

 
𝑓(𝑥) = − 𝑐𝑜𝑠(𝑥1) 𝑐𝑜𝑠(𝑥2) 𝑒𝑥𝑝(−(𝑥1 − 𝜋)2 − (𝑥2 − 𝜋)2) (ก.26) 

 

27. ฟังก์ชันมาตรฐาน EGGHOLDER 

 
รูปที ่ก.27 ฟังก์ชันมาตรฐาน EGGHOLDER 

ฟังก์ชันมาตรฐาน  EGGHOLDER เป็นฟังก์ชันที่ถูกจัดอยู่ในประเภท Multi-modal โดย
ฟังก์ชันนี้จะมี Local Optimum ที่เป็นหลุมลึกและกระจายอยู่ทั่วพ้ืนที่การค้นหาท าให้ยากที่จะหา
ค าตอบที่ดีที่สุดเจอ ฟังก์ชันนี้สามารถแสดงให้อยู่ในรูปของสมการได้ดังสมการ ก.27 
 

𝑓(𝑥) = −(𝑥2 + 47) 𝑠𝑖𝑛 (√|𝑥2 +
𝑥1

2
+ 47|) − 𝑥1 𝑠𝑖𝑛 √|𝑥1 − (𝑥2 + 47)| (ก.27) 
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Abstract: This paper proposed the restart of 

slow improvement particle with Mutation of its position. 

This can alleviate the trapped in local optima problem of 

Particle swarm optimization (PSO). The main 

characteristic of this method is the gradually restart of 

particle instead of restart all particle at the same time 

(rerun). This seems to maintain fast convergence of PSO 

and avoid overhead of restart the whole swarm. The 

performance of the proposed method is compared to 

others algorithms with 26 benchmark test functions. The 

results confirm the faster convergence with optimum 

results of the proposed method in most test functions. 

Keywords— Particle Swarm Optimization; trapping in 

local optima; mutation; 

I. INTRODUCTION  

PSO is a popular optimization problems method used 
by many researchers[1]. It has been inspired by the 
behavior of animal swarm. Each particle in a swarm has 
its own memory of its best position and its current 
position. Each individual particle in the swarm slightly 
converges to the best position among all particles in the 
swarm. This contributes to PSO fast convergence and 
simple to implement. On the other hand, it tends to cause 
all particle stuck in the same position (trapped in local 
optima). 

 This paper proposed another way to extend PSO 

search and avoid trapping in local optima problem. Many 

researchers use rerun or restart of PSO new search with 

random or mutation of all particle positions when global 

best particle position (GBEST) has no fitness 

improvement. This research use particle best position 

(PBest) as an indicator to restart each individual particle. 

Also, PBest is mutated instead of directly mutate particle 

position. This has a drastically different effect since not 

all particle restart at the same time and the overall search 

continue in the same direction and tends to wider the 

search from its current position toward the muted PBEST 

and the current GBEST. In the case that all particle’s 

PBest stuck in global optima (all particle has no PBEST 

improvement for some duration) those particle can restart 

at the same time and move toward their muted PBESTs 

and previous GBEST. 

This paper is divided into five parts. The first part is 
this introduction. The second part is the related works. 
The third part is the detail description of the proposed 
method. The fourth part is the experiment results of the 
proposed and some other related methods on some 
benchmark functions and the final part is the conclusion. 

II. RELATED WORKS 

A. Particle Swarm Optimization; PSO 

 The PSO is a popular optimization problem 

method that has a trap in local optima problem.  The 

PSO was inspired from bird foraging behavior. By the 

PSO’ particle will find the best position of food source 

(global optima) which each the particle has an own 

memory for remembering the best proper position of its 

life (PBest) and they will share position information to 

the other particles. If any particle found the best food 

source of the swarm (GBest). The other particles will 

move (EQ. (1), (2)) toward the best food source 

position. 

𝑉𝑖 =  𝜔 × 𝑉𝑖 + 𝐶1 × 𝑅1 ×  𝐺𝐵 − 𝑋𝑖 + 𝐶2 × 𝑅2 × (𝑃𝐵𝑖 − 𝑋𝑖) (1) 

𝑋𝑖 =  𝑉𝑖 + 𝑋𝑖      (2) 

Where 𝑖 is a particle, 𝑉𝑖  is a particle’s velocity, 𝑋𝑖  is a 
particle’s current position, 𝑃𝐵𝑖 is PBest, 𝐺𝐵 is GBest, 𝜔 
is inertia weight, 𝑅1 and 𝑅2 are random weight between 
[0,1], 𝐶1 is social parameter and 𝐶2 is cognitive. 
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A. The use of Global Best position in rerun of particle 

swarm optimization; GBPSO 

 This research extends PSO searching using restart 

PSO by reset PBEST then slightly mutation of GBEST 

and all particles at trapping position[2]. The slightly 

mutation is only mutation some dimension of position 

(20% of all particle position dimension and 30% of all 

GBEST position) and the amount of mutation is small in 

the percentage of current position (from 0.85 to 1.15 of 

current position dimension 𝑋𝑖  as in EQ.(3), (4)). The 

main assumption and strategy of this paper is that PSO 

trapped position has most dimension in correct position, 

so alter only some dimension randomly and only in some 

small randomly amount will leads to the global optimum 

solution. It use randomly and slightly mutation of particle 

position and GBEST to attract particle to the optima 

position. 

𝑋𝑖 =  ±(𝑋𝑖 ×  0.85 + 0.3 × 𝑟𝑎𝑛𝑑 0,1  )                            (3) 

𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡 =  ±(𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡 ×  0.85 + 0.3 × 𝑟𝑎𝑛𝑑 0,1  )              (4) 

B. Combine multi particle swarm in supporting 

trapping in local optima;CMPSO 

 This research extends PSO search by divide particle 

swarm into multiple sub-swarms[3]. Each sub-swarm 

search independently with its own GBEST and PBEST. 

This wider the search globally across search space at the 

cost of local search due to less number of particles in 

each sub-swarm. To gain advantage of both multiple and 

single swarm, the method starts with multiple swarm 

and when a single swarm trap in local optima the 

GBEST is set to those of un-trapped swarm randomly. 

This change of GBEST and particle mutation (EQ.(5), 

(6)) will pull the trapped sub-swarm  from its trapping 

position. In case of all swarm trapped, they are merged 

into single swarm to emphasis on local search. 

 𝑋𝑖 =  ±(𝑋𝑖 ×  0.9 + 0.1 × 𝑟𝑎𝑛𝑑 0,1  )                             (5) 

𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡 =  ±(𝐺𝐵𝑒𝑠𝑡 ×  0.9 + 0.1 × 𝑟𝑎𝑛𝑑 0,1  )                (6) 

II. THE PROPOSED METHOD  

 To avoid PSO trap in local optimum and 

enhance its convergence, this research use mutation to 

alter particle position when it PBEST trapped.  Each 

particle has a counter keep tracking the number of 

consecutive PBEST un-improvement in each iteration. 

Each particle also has different mutation range from its 

current position with its Base and Deviation parameters. 

The 70% of all dimension particle’s PBest position is 

changed using mutation in EQ.(7) when its counter is 

greater than its threshold. Only slowly converge 

particles will reposition other particles that consistently 

converge will not be changed. This is designed to 

maintain fast convergence of PSO and also increases 

exploration and convergence. Also only PBEST is 

changed not the particle position nor GBEST. This 

affects only the slow improvement particles without 

effect the whole swarm  

𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖 =  ±(𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖 ×  𝐵𝑎𝑠𝑒𝑖 + 𝐷𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖 × 𝑟𝑎𝑛𝑑 0,1  )   (7) 

 The Pseudo Code of this strategy is as follow: 

//**Initial particles, counter of each particle, Base and Deviation ** 

Initial V, X to 30 particle 

Counter = 0 

Particle 10% of Swarm provided Base = 0.70, Deviation =  0.6 

Particle 20% of Swarm provided Base = 0.85, Deviation = 0.3 

Particle 70% of Swarm provided Base = 0.90, Deviation =0.1 

//***** End Initial particles***** 

Threshold = 30 

While (Iteration < MaxGeneration):  

 PSO Move() //according to eq (1) and (2) 

//*****PBest/GBest Updating 

  for i= 0 to SwarmSize:   //Update PBest and GBest 

   if (Fitness(X(i)) < Fitness(PBest(i))):  

    PBest(i) = X(i)         //Improve. Update PBest 

    Counter(i) = 0          //reset Counter 

   else://No improvement 

    Counter(i) = Counter(i) +1 

   if (Counter(i) > Threshold)://Mutation and reset Counter 

    Counter = 0 

    Mutate 70% of PBest(i)’s Dimension with eq[7] 

   if(Fitness(PBest(i))<Fitness(GBest)): 

    GBest = PBest(i) 

//*****End PBest/GBest Updating****** 

  If (satisfied condition): 

   Break 

  Iteration = Iteration +1 

The behavior of the PSO in each iteration when 

optimized 30-Dimensions Rosenbrock equation is 

shown using graphs (figure 1-5) below: 

 

Figure 1 Particle 1’s position in the 4,775 iteration.  
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Figure 1 shows the behavior of only the first particle’s 

position in its 30-Dimensions. The x-axis is iteration 

number and the y-axis is position from -2.048 to 2.048 

(Rosenbrock equation). Each iteration shows the 

position of each dimension in different color. In the 

beginning the vertical line is long since all dimension 

position scatter across search space. The line is shorter 

and finally close to 1 in all dimensions where particle 

rarely moving around its local optimal position (at 1 for 

Rosenbrock equation). The red color vertical line 

indicates the iteration numbers with reposition of the 

first particle occur. At the reposition point, first particle 

PBEST is mutated that cause changes in particle 

position due to the distance between PBest and particle 

position as in eq. (1) and (2). 

 

Figure 2 Particle 1 PBEST in the first 4,775 iteration 

with its reposition iterations in RED. 

 

Figure 3 Particle 1 PBEST in range 450 - 650 iteration 

with its reposition iterations. 

Figure 2 and 3 shows the first particle PBEST 

convergent (y axis) at each iteration (x axis). The PBest 

fitness value start with very high and converge to 

optimum value 0 very fast (before 256 iterations). Then 

PBest change very slowly. The red vertical lines mark 

the iterations that first particle reposition occur since 

there were no PBEST improvement exceeding the 

threshold (30 consecutive iterations). The PBest value 

increase sharply due to its position mutation. After some 

iteration it converge to 0 again due to the PSO 

movement of the particle. This reposition and 

convergence is repeated until PBEST converge to 

optimum around 4600 iterations. 

 

Figure 4 Number of particle reposition in each iteration. 

Figure 4 is the bar graph indicate the number of particles 

that has reposition in each iteration. The X-axis is 

iteration and Y-axis is the number particle with 

reposition in that iteration. It shows that only few 

particles from all 30 particles are reposition in each 

iteration. This reposition has spread in many iteration 

and not occur in every iteration. Most iteration with 

reposition has only single particle reposition.  

 

Figure 5 Slow convergent particles reposition and 

convergence. 

Fig 5 shows the situation of swarm position where  

reposition of slow convergence particles help improve 

locating of global optima. The picture illustrated 

situation of swarm position before and after unimproved 

particles (two lower particles) reposition. The particles 

with slow convergence due to low gradient in their 

positions are reposition to other location to wider the 

search. This contributes to faster converge since only the 

very slow movement particles get reposition without 

changing the whole swarm movement. Their reposition 

create wider new search. 
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I. EXPERIMENT 

A. Benchmark Functions  

 The proposed method, PSO, GBPSO, and CMPSO 

are tested with 26 benchmark test functions The details 

of each functions are shown in Table1. 

TABLE I BENCHMARK FUNCTIONS 

No. Equations Dim Search Space Best Fitness 

1 ACKLEY 100 [-32.768,32.768] 0 

2 GRIEWANK 100 [-300,300] 0 

3 RASTRIGIN 100 [-5.12,5.12] 0 

4 ROSENBROCK 100 [-2.048,2.048] 0 

5 SCHWEFEL 100 [-500,500] 0 

6 
COSINE 

MIXTURE 
100 [-1,1] 0 

7 EXPONENTIAL 100 [-1,1] 0 

8 LEVY 100 [-10,10] 0 

9 MICHALEWICZ 10 [-0,Pi] 0 

10 DIXON-PRICE 10 [-10,10] 0 

11 STEP 100 [-5.12,5.12] 0 

12 SCHAFFER 2 [-100,100] 0 

13 HOLDER 2 [-10,10] 0 

14 BEALE 2 [-4.5,4.5] 0 

15 SHUBERT 2 [-10,10] 0 

16 
GOLDSSTEIN- 

PRICE 
2 [-2,2] 0 

17 
SIX-HUMP 

CAMEL 
2 [-2,2] 0 

18 SPHERE 100 [-5.12,5.12] 0 

19 
PARALLEL 

HYPER-ELLIPSOID 
100 [-5.12,5.12] 0 

20 
ROTATED 

HYPER-ELLIPSOID 
100 [-65.536,65,536] 0 

21 CIGAR 100 [-10,10] 0 

22 BROWN 100 [-1,4] 0 

23 MULTIMOD 100 [-10,10] 0 

24 ZAKHAROV 100 [-5,10] 0 

25 TRID 10 [-100,100] 0 

26 EASOM 2 [-100,100] 0 

B. Experiment setup 

 The Parameter of PSO, GBPSO, CMPSO and 

proposed method are C1, C2, W, Iteration, and Swarm 

Size, By C1 and C2 are set to be 1.496180, W is set to 

be 0.729844, MAX Iteration is 3,000,000 and the size of 

the swarm is 30. The number of experiments of all 

function is 10 times. 

C. Experiment Results  

The performances of each algorithms are 

compared in Table 2, where evaluation call is the total 

number of benchmark function revoke to find the fitness 

value of particular particle positions when the GBEST 

are located. Even though the proposed method fails to 

find global optima in 2 benchmark test functions, it 

locates global optima very much faster in half of the test 

functions. This is due to both gradually reposition of 

particle and the mutation of its trap positions.  

TABLE II THE RESULTS OF PERFORMANCE COMPARISON 

BETWEEN PSO, GBPSO, CMPSO, ECPSO 

No. 

PSO CMPSO GBPSO ECPSO 

Evaluatio
n Call 

Best Fitness 
Value 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 
Value 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 
Value 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 
Value 

1 90,000,000 16.09617 6,681,260 0 1,728,575 0 287,631 0 

2 90,000,000 0.132201 989,420 0 263,522 0 137,401 0 

3 90,000,000 519.3665 3,485,140 0 1,667,378 0 1,001,991 0 

4 90,000,000 4.08E-19 46,362,352 0 27,744,252 0 2,049,929 0 

5 90,000,000 11824.32 90,068,868 94.5486 25,882,358 0 90,370,839 4,421 

6 90,000,000 7.525656 1,398,090 0 338,815 0 121,415 0 

7 90,000,000 3.55E-09 873,530 0 350,866 0 129,455 0 

8 90,000,000 132.2282 2,423,806 0 3,397,121 0 3,193,544 0 

9 90,000,000 0.617303 130,460 0 165,691 0 258,984 0 

10 1,470 0 4,380 0 3,454 0 40,382 0 

11 90,000,000 15260 87,200 0 64,838 0 44,432 0 

12 7,530 0 163,990 0 33,226 0 11,229 0 

13 1,830 0 10,740 0 38,225 0 5,983 0 

14 11,310 0 13,830 0 11,471 0 13,511 0 

15 1,560 0 2,610 0 2,333 0 2,360 0 

16 2,880 0 3,750 0 4,195 0 4,444 0 

17 450 0 780 0 1,031 0 891 0 

18 90,000,000 
4.94066e-

324 
16,680,320 0 

4,371,905 0 
2,088,656 0 

19 90,000,000 
2.47033e-

323 
16,647,120 0 

4,239,304 0 
2,096,375 0 

20 90,000,000 
2.96439e-

323 
16,874,290 0 

4,231,611 0 
2,094,132 0 

21 90,000,000 
4.94066e-

320 
16,983,720 0 

4,232,024 0 
2,086,651 0 

22 90,000,000 
4.94066e-

324 
16,746,530 0 

4,300,548 0 
2,094,790 0 

23 90,000,000 
3.31997e-

319 
11,242,697 0 

11,059,917 0 
4,660,137 0 

24 90,000,000 1.57353E-51 90,000,607 4.63E-53 53,506,857 0 9,551,552 0 

25 90,000,000 5.18412E-12 89,302 0 
148,066 0 

90,439,850 
5.0022E-

12 

26 3,660 0 7,740 0 6,819 0 7,186 0 

II. CONCLUSION 

 This paper proposed the gradually reposition of very 

slow convergent particles along with mutation. These 

two techniques work very well together to improve 

trapping local optima problem and facilitate much faster 

convergent to locate the global optima that cannot be 

founded using conventional PSO. It also finds global 

optima much faster in comparing to other modified PSO. 

It is still needed improvement to find global optima of 

the Schwefel and Trid functions. 
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การทดลองปรับเปลี่ยนค่าพารามิเตอร์ของวิธี IMPSO 

 การทดลองในบทนี้จะเป็นการทดลองปรับเปลี่ยนค่าพารามิเตอร์ให้กับวิธี IMPSO เพ่ือหา

ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุด โดยการทดลองในบทนี้พารามิเตอร์ถูกก าหนดให้มีค่าเหมือนกับการ

ทดลองในบทที่ 5 (ตารางที่ 5.1) จะมีการปรับเปลี่ยนเฉพาะพารามิเตอร์ที่ใช้ทดลองในหัวข้อต่าง ๆ 

ของบทนี้เท่านั้น และเป็นการทดสอบการท างาน 1 รอบการท างานโดยมีการทดลองดังต่อไปนี้ 

 

ค.1 การทดลองปรับเปอร์เซ็นต์ของจ านวนมิติการกลายพันธุ์ทีต่ าแหน่ง PBest ของอนุภาค 

วิธีการการกลายพันธุ์ของ IMPSO นั้นจะเป็นการสุ่มกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง PBest ของ

อนุภาคเพียงแค่ 10% ของจ านวนมิติทั้งหมดเท่านั้น เนื่องจากหลาย ๆ มิติของ PBest มีค่าที่ดีอยู่แล้ว 

ซึ่งหากท าการกลายพันธุ์ทุกมิติจะท าให้ต าแหน่งของ PBest เคลื่อนที่เยอะเกินไปและจะเป็นการ

เปลี่ยนมิติที่มีค่าที่ดีอยู่แล้วให้แย่ลง โดยวิธีกลายพันธุ์ของ IMPSO นั้นจะเกิดขึ้นเมื่ออนุภาคใดอนุภาค

หนึ่งไม่สามารถปรับปรุงต าแหน่ง PBest ได้ติดต่อกันเป็นจ านวนรอบที่ก าหนด การทดลองในหัวข้อนี้

จะเป็นการทดลองปรับเปลี่ยนเปอร์เซ็นต์การสุ่มจ านวนมิติที่จะท าการกลายพันธุ์ โดยรายละเอียดการ

ทดลองจะมีดังนี้ 
 

 การเปรียบเทียบผลการปรับเปอร์เซ็นต์การสุ่มจ านวนมิติที่จะท าการกลายพันธุ์ ให้แก่

ต าแหน่ง PBest ของอนุภาค โดยท าการปรับเปลี่ยนเปอร์เซ็นต์การสุ่มจ านวนมิติดังนี้  10%, 

20%, 30%, 50%, 70% และ 100% ซึ่งจะแสดงผลตามตารางท่ี ค.1 

ตารางท่ี ค.1 ตารางผลปรับเปอร์เซ็นต์การสุ่มจ านวนมิติที่จะท าการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง PBest 

ของอนุภาค 

NO Function 

10% 20% 30% 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 
Evaluation 

Call 
Best Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

1 ACKLEY 1,999,600 0 1,221,809 0 985,834 0 
2 GRIEWANK 325,595 0 326,621 0 295,547 0 
3 RASTRIGIN 1,032,020 0 1,168,477 0 964,014 0 

4 ROSENBROCK 2,148,655 0 3,577,766 0 2,183,237 0 

5 SCHWEFEL 32,619,299 0 90,394,233 828.7796151 90,385,150 2486.9163 
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NO Function 

10% 20% 30% 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 
Evaluation 

Call 
Best Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

6 
COSINE 
MIXTURE 

361,158 0 334,265 0 313,510 0 

7 EXPONENTIAL 691,640 0 436,949 0 359,842 0 

8 LEVY 930,403 0 2,559,632 0 984,294 0 

9 MICHALEWICZ 83,690 0 47,233 0 55,063 0 

10 DIXON-PRICE 10,306 0 7,401 0 5,859 0 

11 STEP 99,499 0 151,159 0 81,076 0 
12 SCHAFFER 26,491 0 22,626 0 18,820 0 
13 HOLDER 5,812 0 7,106 0 5,078 0 
14 BEALE 32,903 0 32,262 0 30,650 0 
15 SHUBERT 4,878 0 6,146 0 6,423 0 

16 
 GOLDSTEIN-
PRICE 

12,901 0 12,628 0 12,545 0 

17 
 SIX-HUMP 
CAMEL 

2,251 0 2,521 0 2,341 0 

18 SPHERE 5,302,422 0 4,846,608 0 4,607,995 0 
19 Parallel 5,307,624 0 4,825,814 0 4,576,683 0 
20 Rotated 5,249,335 0 4,818,753 0 4,627,950 0 
21 CIGAR 5,333,011 0 4,864,130 0 4,604,364 0 
22 BROWN 5,321,306 0 4,875,771 0 4,637,777 0 
23 MULTIMOD 13,894,740 0 11,709,856 0 10,610,053 0 
24 ZAKHAROV 26,784,684 0 24,241,929 0 23,145,163 0 
25 TRID 90,735,164 2.72848E-12 90,580,202 1.27329E-11 90,524,920 6.3665E-12 
26 EASOM 19,394 0 17,789 0 18,860 0 

27 EGGHOLDER 92,998,903 2.721768375 92,999,162 65.06109961 92,999,221 65.0610996 

 

ตารางท่ี ค.2 ตารางผลปรับเปอร์เซ็นต์การสุ่มจ านวนมิติที่จะท าการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง PBest 

ของอนุภาค (ต่อ) 

NO Function 

50% 70% 100% 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 
Evaluation 

Call 
Best Fitness 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 

1 ACKLEY 789,789 0 674,255 0 569,993 0 
2 GRIEWANK 296,008 0 272,387 0 263,000 0 
3 RASTRIGIN 947,237 0 972,729 0 1,035,365 0 
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NO Function 

50% 70% 100% 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 
Evaluation 

Call 
Best Fitness 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 

4 ROSENBROCK 1,832,673 0 1,488,959 0 2,191,481 0 

5 SCHWEFEL 90,378,765 3079.107973 90,376,407 4855.682992 90,368,677 4145.052984 

6 
COSINE 
MIXTURE 

271,643 0 268,980 0 252,485 0 

7 EXPONENTIAL 302,723 0 284,974 0 265,060 0 

8 LEVY 2,243,275 0 3,707,970 0 2,783,669 0 

9 MICHALEWICZ 63,878 0 66,837 0 167,638 0 

10 DIXON-PRICE 9,835 0 8,397 0 22,549 0 

11 STEP 83,482 0 79,230 0 93,188 0 
12 SCHAFFER 21,324 0 21,803 0 37,300 0 
13 HOLDER 29,257 0 15,264 0 8,578 0 
14 BEALE 35,085 0 33,529 0 33,731 0 
15 SHUBERT 7,149 0 6,601 0 4,967 0 

16 
GOLDSTEIN-
PRICE 

12,900 0 12,638 0 12,000 0 

17 
SIX-HUMP 
CAMEL 

2,161 0 1,351 0 2,611 0 

18 SPHERE 4,398,405 0 4,276,836 0 4,226,677 0 
19 Parallel 4,416,749 0 4,339,128 0 4,218,847 0 
20 Rotated 4,389,782 0 4,262,360 0 4,201,911 0 
21 CIGAR 4,317,943 0 4,281,858 0 4,236,390 0 
22 BROWN 4,402,655 0 4,279,925 0 4,198,853 0 
23 MULTIMOD 9,314,771 0 8,296,346 0 7,845,413 0 
24 ZAKHAROV 22,397,255 0 22,282,645 0 22,506,832 0 
25 TRID 90,473,596 2.72848E-12 90,449,080 3.63798E-12 90,434,845 5.45697E-12 
26 EASOM 18,220 0 17,389 0 16,935 0 

27 EGGHOLDER 11,235,645 0 91,867,884 0.000860206 91,868,608 4.38187E-05 

 

จากผลการทดลองการปรับเปอร์เซ็นต์การสุ่มจ านวนมิติที่จะท าการกลายพันธุ์ในตารางที่ ค.1 

และ ค.2 จะเห็นได้ว่าในหลาย ๆ ฟังก์ชันผลการใช้เปอร์เซ็นต์การกลายพันธุ์ที่มากกว่า 10 เปอร์เซ็นต์

ขึ้นไปจะหาค าตอบเจอได้เร็ว แต่ทว่าไม่มีผลการใช้เปอร์เซ็นต์การกลายพันธุ์ไหนเลยยกเว้น 10 

เปอร์เซ็นต์ที่สามารถหาค าตอบเจอในฟังก์ชันที่มีความซับซ้อนสูงและมีพ้ืนที่การค้นหาที่กว้างมาก

อย่างฟังก์ชัน SCHWEFEL 
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ค.2 การเปรียบเทียบผลการปรับจ านวนมิติให้แก่ฟังก์ชันมาตรฐาน 

ฟังก์ชันมาตรฐานที่ใช้ในการทดลองในงานวิจัยนี้ได้ถูกก าหนดให้ฟังก์ชันที่สามารถปรับ

จ านวนมิติ( 16 ฟังก์ชันจาก 27 ฟังก์ชัน) ได้มีมิติอยู่ที่ 100 มิติ การทดลองในหัวข้อนี้จึงเป็นการ

ปรับเปลี่ยนจ านวยมิติให้แก่ฟังก์ชันมาตรฐาน (โดยปกติแล้วยิ่งจ านวนมิติเยอะ ความซับซ้อนหรือ

ความยากของฟังก์ชันมาตรฐานจะยิ่งเพ่ิมขึ้นด้วยเช่นกัน) โดยมิติที่จะใช้ในการทดลองนี้จะมี 3 ค่าคือ 

30, 60, และ 100 มิติ สามารถดูผลการทดลองได้ที่ตาราง ค.3 

 

ตารางท่ี ค.3 ตารางแสดงผลการปรับจ านวนมิติให้แก่ฟังก์ชันมาตรฐาน 

NO Function 
30 Dimension 60 Dimension 100 Dimension 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

1 ACKLEY 1,051,389 0 1,318,052 0 2,006,782 0 
2 GRIEWANK 220,397 0 292,396 0 338,189 0 
3 RASTRIGIN 166,480 0 491,361 0 1,112,104 0 

4 ROSENBROCK 165,758 0 687,259 0 4,289,240 0 

5 SCHWEFEL 551,796 0 3,424,230 0 18,366,391 0 

6 
  COSINE 
MIXTURE 

78,428 0 168,582 0 318,157 0 

7 EXPONENTIAL 108,560 0 406,329 0 670,784 0 

8 LEVY 130,970 0 389,283 0 1,055,479 0 

9 MICHALEWICZ 36,608 0 41,905 0 46,393 0 

10 DIXON-PRICE 11,006 0 11,731 0 10,306 0 

11 STEP 21,373 0 51,557 0 94,234 0 
12 SCHAFFER 20,097 0 29,957 0 22,324 0 
13 HOLDER 52,346 0 8,665 0 5,444 0 
14 BEALE 30,084 0 33,450 0 32,082 0 
15 SHUBERT 5,780 0 9,652 0 6,791 0 

16 
  GOLDSTEIN-
PRICE 

12,179 0 12,628 0 12,639 0 

17 
  SIX-HUMP 
CAMEL 

3,067 0 2,793 0 2,881 0 

18 SPHERE 1,159,703 0 2,679,851 0 5,344,092 0 
19 Parallel 1,134,842 0 2,697,477 0 5,304,550 0 
20 Rotated 1,108,514 0 2,669,502 0 5,333,046 0 
21 CIGAR 1,146,298 0 2,714,546 0 5,275,331 0 
22 BROWN 1,131,012 0 2,620,032 0 5,329,826 0 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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NO Function 
30 Dimension 60 Dimension 100 Dimension 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

23 MULTIMOD 2,432,469 0 7,870,240 0 13,876,069 0 
24 ZAKHAROV 4,681,032 0 14,020,138 0 26,809,630 0 

25 TRID 90,736,477 
4.5475E-

12 
90,737,605 

1.81899E-
12 

90,738,132 
6.36646E-

12 
26 EASOM 17,912 0 15,988 0 20,363 0 

27 EGGHOLDER 3,974,082 0 92,999,264 65 1,520,389 0 

 

 จากผลการเปรียบเทียบผลการปรับจ านวนมิติให้แก่ฟังก์ชันมาตรฐานในตาราง ค.3 จะเห็นได้

ว่ายิ่งจ านวนมิติมากขึ้นก็ยิ่งท าให้หาค าตอบได้ยากข้ึนเช่นกัน 

ค.3 การปรับเปลี่ยน Threshold ในการพิจารณาปรับเปลี่ยนต าแหน่งของต าแหน่งที่ดีที่สุดของ

อนุภาค (PBest) 

วิธีการกลายพันธุ์รายอนุภาคของพีเอสโอในงานวิจัยฉบับนี้ใช้ Threshold ในการพิจารณา

การกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง PBest ของอนุภาคอยู่ที่ 30 รอบการค้นหา หรือก็คือเมื่อ PBest ไม่ถูก

ปรับปรุงค่าติดต่อกันจนครบ 30 รอบการค้นหาจะท าการกลายพันธุ์ให้แก่ต าแหน่ง PBest ของอนุภาค 

การทดลองในหัวข้อนี้จึงเป็นการทดลองและเปรียบเทียบผลการปรับเปลี่ยน Threshold เป็นค่าต่าง 

ๆ โดยค่าของ Threshold ที่จะใช้ในการทดลองนี้มี 4 ค่าคือ 30, 50, 100, และ 150 สามารถดูผล

การทดลองในหัวข้อนี้ที่ ตาราง ค.4 

 

ตารางท่ี ค.4 ตารางผลการปรับเปลี่ยน Threshold ในการพิจารณาปรับเปลี่ยนต าแหน่งของต าแหน่ง

ที่ดีที่สุดของอนุภาค (PBest) 

NO Function 

30TH 50TH 100TH 150TH 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluatio
n Call 

Best 
Fitness 

Evaluatio
n Call 

Best 
Fitness 

Evaluatio
n Call 

Best 
Fitnes

s 

1 ACKLEY 2,006,782 0 3,239,857 0 
10,705,76

9 
0 

13,114,37
4 

0 

2 GRIEWANK 338,189 0 436,372 0 549,042 0 653,161 0 
3 RASTRIGIN 1,112,104 0 1,152,746 0 2,889,526 0 2,983,976 0 

4 
ROSENBROC
K 

4,289,240 0 3,016,901 0 5,448,340 0 1,235,887 0 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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NO Function 

30TH 50TH 100TH 150TH 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluatio
n Call 

Best 
Fitness 

Evaluatio
n Call 

Best 
Fitness 

Evaluatio
n Call 

Best 
Fitnes

s 

5 SCHWEFEL 18,366,391 0 
24,112,79

2 
0 

40,476,03
4 

0 
24,494,73

2 
0 

6 
COSINE 
MIXTURE 

318,157 0 596,122 0 840,127 0 931,889 0 

7 
EXPONENTIA
L 

670,784 0 937,524 0 1,506,680 0 2,142,379 0 

8 LEVY 1,055,479 0 1,898,382 0 2,599,867 0 2,858,694 0 

9 
MICHALEWIC
Z 

46,393 0 62,787 0 94,053 0 92,794 0 

10 DIXON-PRICE 10,306 0 10,535 0 9,361 0 7,831 0 

11 STEP 94,234 0 131,501 0 165,794 0 173,529 0 
12 SCHAFFER 22,324 0 26,180 0 20,383 0 20,983 0 
13 HOLDER 5,444 0 7,502 0 36,715 0 11,251 0 
14 BEALE 32,082 0 30,525 0 33,031 0 33,661 0 
15 SHUBERT 6,791 0 5,855 0 6,301 0 5,761 0 

16 
 GOLDSTEIN-
PRICE 

12,639 0 12,424 0 11,791 0 13,231 0 

17 
 SIX-HUMP 
CAMEL 

2,881 0 2,881 0 2,521 0 3,331 0 

18 SPHERE 5,344,092 0 7,228,335 0 8,376,956 0 8,683,417 0 
19 Parallel 5,304,550 0 7,363,070 0 8,538,346 0 8,476,293 0 
20 Rotated 5,333,046 0 7,184,319 0 8,047,403 0 8,481,683 0 
21 CIGAR 5,275,331 0 7,306,235 0 8,245,236 0 8,160,415 0 
22 BROWN 5,329,826 0 7,243,173 0 8,572,251 0 8,617,916 0 

23 MULTIMOD 13,876,069 0 
22,562,36

6 
0 

25,702,41
8 

0 
26,825,92

3 
0 

24 ZAKHAROV 26,809,630 0 
34,711,12

6 
0 

46,359,07
0 

0 
54,998,30

0 
0 

25 TRID 90,738,132 
6.36646

E-12 
90,479,62

8 
5.45697E

-12 
90,342,48

6 
4.5475E

-12 
1,463,919 0 

26 EASOM 20,363 0 17,958 0 15,248 0 18,926 0 

27 EGGHOLDER 1,520,389 0 
91,799,42

7 
65 7,036,956 0 

90,599,66
6 

65 

 

จากผลการเปรียบเทียบผลการปรับเปลี่ยน Threshold ในการพิจารณาปรับเปลี่ยนต าแหน่ง

ของต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค (PBest) ในตาราง ค.6 จะเห็นได้ว่าการปรับเปลี่ยน Threshold ใน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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การพิจารณาปรับเปลี่ยนต าแหน่งของต าแหน่งที่ดีที่สุดของอนุภาค (PBest) นั้นค่อนข้างมีผลต่อการ

ความสามารถในการค้นหาค าตอบในหลาย ๆ ฟังก์ชันอย่างมาก โดยหากจ านวน Threshold ยิ่งเยอะ

จะยิ่งใช้ Evaluation Call เยอะ หรือก็คือยิ่ง Threshold เยอะความเร็วในการค้นหาค าตอบยิ่งช้าลง 

 

ค.4 การทดลองปรับเปลี่ยนค่าให้แก่ตัวแปรในสมการการกลายพันธ์ 

 ในงานวิจัยนี้วิธีการกลายพันธุ์เป็นอีกกระบวนการหนึ่งที่ มีผลอย่างมากกับตัวงานวิจัย การ

ทดลองในหัวข้อนี้จึงเป็นการทดลองปรับเปลี่ยนค่าให้แก่ตัวแปรในสมการการกลายพันธุ์(สมการ ค.1) 

 

𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 = ±(𝑃𝐵𝑒𝑠𝑡𝑖𝑑 × (𝐵𝑎𝑠𝑒 + 𝐷𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑎𝑛𝑑()))               (ค.1) 
 

ตัวแปรที่จะใช้ในการทดลองนี้มี 2 ชุดตัวแปรคือ ชุดที่หนึ่ง Base: 0.9, Deviation: 0.1(ชุดเดียวกับ

งานวิจัยที่น าเสนอ), และชุดที่สอง Base: 0.9, Deviation: 0.2 โดยตัวแปรชุดที่หนึ่งจะสามารถ

เปลี่ยนแปลงค่าของต าแหน่ง PBest ให้อยู่ในช่วง 90%-100% ของต าแหน่ง PBest เดิมและมีโอกาส

50% ที่จะกลับค่าจาก + เป็น - หรือ - เป็น + ส่วนตัวแปลชุดที่สองจะสามารถเปลี่ยนแปลงค่า

ต าแหน่งของ PBest ให้อยู่ในช่วง 90%-110% ของต าแหน่ง PBest เดิมและมีโอกาสอีก 50% ที่จะ

กลับค่าจาก + เป็น - หรือ - เป็น + ซึ่งการทดลองในครั้งนี้จะทดลองทั้งหมด 10 รอบแล้วน าผลลัพธ์

มาเฉลี่ยกัน โดยผลลัพธ์การทดลองสามารถดูได้ที่ตางรางท่ี ค.5 

 

ตารางที่ ค.5 ตารางแสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการทดลองปรับเปลี่ยนค่าให้แก่ตัว

แปรในสมการการกลายพันธ์ระหว่างตัวแปรชุดที่หนึ่ง Base: 0.9, Deviation: 0.1(ชุดเดียวกับงานวิจัย

ที่น าเสนอ), และชุดที่สอง Base: 0.9, Deviation: 0.2 

NO Function 
ชุดทีห่นึ่ง ชุดทีส่อง 

Evaluation Call Best Fitness Evaluation Call Best Fitness 

1 ACKLEY 1,968,821 0 80,996,785 1.18424E-15 
2 GRIEWANK 354,382 0 370,935 0 
3 RASTRIGIN 1,034,214 0 1,827,716 0 

4 ROSENBROCK 1,948,092 0 2,724,040 0 

5 SCHWEFEL 24,631,717 0 28,345,523 0 

6 COSINE MIXTURE 348,837 0 353,734 0 

7 EXPONENTIAL 675,615 0 19,526,291 0 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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NO Function 
ชุดทีห่นึ่ง ชุดทีส่อง 

Evaluation Call Best Fitness Evaluation Call Best Fitness 

8 LEVY 1,545,030 0 1,414,893 0 

9 MICHALEWICZ 65,884 0 55,211 0 

10 DIXON-PRICE 9,039 0 10,544 0 

11 STEP 100,542 0 95,927 0 
12 SCHAFFER 23,787 0 29,002 0 
13 HOLDER 18,349 0 20,671 0 
14 BEALE 32,650 0 32,583 0 
15 SHUBERT 6,312 0 6,439 0 

16 GOLDSTEIN-PRICE 11,883 0 12,046 0 

17 SIX-HUMP CAMEL 2,326 0 2,988 0 

18 SPHERE 5,312,789 0 5,395,752 0 
19 Parallel 5,357,988 0 5,339,995 0 
20 Rotated 5,264,152 0 5,309,545 0 
21 CIGAR 5,345,748 0 5,335,971 0 
22 BROWN 5,306,954 0 5,325,937 0 
23 MULTIMOD 13,923,337 0 14,175,246 0 
24 ZAKHAROV 26,918,558 0 27,085,819 0 
25 TRID 90,737,162 3.78956E-12 90,736,459 6.36646E-12 
26 EASOM 17,653 0 17,997 0 

27 EGGHOLDER 38,121,753 11.29705203 23,271,913 10.84329657 

 

 จาก ตารางที่ ค.5 ตารางแสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการทดลองปรับเปลี่ยน

ค่าให้แก่ตัวแปรในสมการการกลายพันธ์ระหว่างตัวแปรชุดที่หนึ่ง และชุดที่สอง จะพบว่าการ

ปรับเปลี่ยนตัวแปรให้แก่สมการการกลายพันธุ์นั้นมีผลต่อทั้งความเร็วในการค้นหาค าตอบและและ

ความสามารถในการหาค าตอบ โดยตัวแปรชุดที่หนึ่งสามารหาค าตอบได้เร็วที่สุด 21 สมการและ

สามารถหาค าตอบได้ 25 สมการ และตัวแปรชุดที่สองสามารถหาค าตอบได้เร็วที่สุด 5 สมการและ

สามารถหาค าตอบได้ 24 สมการ หากพิจารณาที่ความเร็วในการหาค าตอบ  จะพบว่าในหลาย ๆ 

สมการถึงแม้ตัวแปรแต่ละชุดจะหาค าตอบได้เร็วกว่ากันแต่ก็ไม่ได้เร็วกว่ากันมาก ยกเว้นสมการ 

EXPONENTIAL ที่ตัวแปรชุดที่หนึ่งสามารถหาค าตอบเจอได้เร็วกว่ามาก และสมการ ACKLEY ที่ตัว

แปรชุดที่สองไม่สามารถหาค าตอบได้โดยทั้งสองสมการนี้มีต าแหน่ง GLOBAL OPTIMA อยู่ที่ต าแหน่ง 

0 ในทุกมิต ิ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 



ภาคผนวก ง 

การเปลี่ยนต าแหน่งค าตอบที่ดีทีสุ่ดของฟังก์ชันมาตรฐาน 

 การทดลองในบทนี้จะเป็นการปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของปัญหา เพ่ือ

ทดสอบดูว่าวิธีการที่น าเสนอนั้นสามารถหาค าตอบที่ดีที่สุดเจอหรือไม่ เมื่อฟังก์ชันต่าง ๆ ไม่ได้มี

ต าแหน่งที่ดีที่สุดอยู่ที่เดิม โดยการทดลองในบทนี้ถูกก าหนดค่าพารามิเตอร์เหมือนกับการทดลองใน

บทที่ 5 (ตารางที่ 5.1) และท าการทดลองทั้งหมด 5 รอบแล้วน าผลลัพธ์มาเฉลี่ยกัน ซึ่งการทดลองมี

รายละเอียดดังต่อไปนี้ 

ง.1 การทดลองปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของปัญหาไปยังต าแหน่งอื่น 

ของวิธี IMPSO  

 จากผลการทดลอง(บทที่5) วิธีการ IMPSO นั้นสามารถหาค าตอบเจอได้เร็วที่สุดถึง 16 

ฟังก์ชัน และสามารถหาค าตอบที่ดีที่สุดได้ถึง 25 ฟังก์ชัน ในการทดลองครั้งนี้จึงได้ท าการทดสอบ

ประสิทธิภาพของวิธี IMPSO โดยการปรับเปลี่ยนต าแหน่งที่ดีที่สุดของแต่ละฟังก็ชัน โดยการทดลอง

จะมี 2 วิธีการหลัก คือ  

1. การทดลองปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบด้วยการบวกค่าคงที่ให้แก่ต าแหน่งค าตอบที่ดี

ที่สุดของแต่ละฟังก์ชัน โดยค่างคงที่มีดังนี้  0.1, 0.01, 0.00001, และ 25% ของ Upper 

Limit (ตาราง ง.1) 

2. การทดลองปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบด้วยการบวกตัวเลขสุ่มโดยในแต่ละมิติที่มีค่าไม่

เท่ากัน (Random Shift) ดังตารางด้านล่าง (ตาราง ง.2) 

ตาราง  ง.1 ตารางผลการทดลองปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันต่าง ๆ ด้วยการ

บวกค่าคงที่ 

NO Function 

0.1 0.01 0.00001 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

1 ACKLEY 90,313,517 5.04E-14 90,328,894 4.33E-14 90,397,968 4.69E-14 

2 GRIEWANK 587,713 0 391,590 0 349,167 0 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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NO Function 

0.1 0.01 0.00001 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

3 RASTRIGIN 65,297,001 9.1E-14 61,231,836 1.592E-13 64,004,918 9.1E-14 

4 ROSENBROCK 6,854,264 0 2,226,810 0 4,221,361 0 

5 SCHWEFEL 33,383,590 0 21,695,284 0 26,434,516 0 

6 COSINE MIXTURE 90,449,427 2.8E-15 90,495,916 2.487E-15 90,762,033 2.1E-15 

7 EXPONENTIAL 90,453,160 5.55E-16 90,501,670 4.88E-16 90,776,596 5.33E-16 

8 LEVY 1,037,641 0 1,462,089 0 1,582,002 0 

9 MICHALEWICZ 53,841 0 46,195 0 63,495 0 

10 DIXON-PRICE 91,261,333 0.1361 91,478,407 0.0027077 91,813,328 3.34E-09 

11 STEP 93,474 0 96,289 0 94,514 0 

12 SCHAFFER 43,152 0 1,339,982 0 31,773 0 

13 HOLDER 6,684 0 7,856 0 20,600 0 

14 BEALE 32,371 0 32,451 0 33,023 0 

15 SHUBERT 6,328 0 6,909 0 6,537 0 

16 GOLDSTEIN-PRICE 12,052 0 12,251 0 11,130 0 

17 SIX-HUMP CAMEL 1819 0 2,433 0 2,215 0 

18 SPHERE 860,223 0 906,530 0 1,004,498 0 

19 Parallel 872,655 0 903,925 0 986,213 0 

20 Rotated 943,454 0 927,912 0 1,029,864 0 

21 CIGAR 903,424 0 901,342 0 1,034,472 0 

22 BROWN 854,668 0 860,996 0 1,024,804 0 

23 MULTIMOD 1,036,670 0 1,108,265 0 1,182,876 0 

24 ZAKHAROV 90,980,323 1.88E-17 90,977,640 1.15E-19 90,980,090 1.22E-25 

25 TRID 72,729,135 5.6E-12 90,738,192 4.729E-12 72,606,242 4.5E-12 

26 EASOM 19,859 0 17,642 0 17,111 0 

27 EGGHOLDER 74,718,821 61.1705 37,328,962 1.0847307 39,442,091 13.5564 

 

  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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ตาราง  ง.2 ตารางผลการทดลองปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันต่าง ๆ ด้วยการ

บวกค่าคงที่ และการบวกค่าสุ่มตัวเลขในแต่ละมิติให้ไม่เท่ากัน 

 
NO 

Function 

Shift 25% of Upper limit Random shift IMPSO Original 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 
Evaluation 

Call 
Best 

Fitness 
Evaluation 

Call 
Best 

Fitness 

1 ACKLEY 90,285,270 4.97E-14 90,293,441 5.12E-14 1,968,822 0 

2 GRIEWANK 23,653,841 0.002463215 18,886,356 0.0014792 354,382 0 

3 RASTRIGIN 24,956,040 0 90,458,980 2.5868935 1,034,215 0 

4 ROSENBROCK 2,921,703 0 7,644,375 0 1,948,093 0 

5 SCHWEFEL 34,896,815 0 13,796,241 0 24,631,717 0 

6 COSINE MIXTURE 90,431,538 3.19744E-15 90,451,758 2.487E-15 348,837 0 

7 EXPONENTIAL 90,435,594 5.55E-16 90,456,288 4.88E-16 675,616 0 

8 LEVY 851,033 0 806,138 0 1,545,031 0 

9 MICHALEWICZ 55,870 0 79,246 0 65,885 0 

10 DIXON-PRICE 91,959,714 8.34872509 90,964,749 0.2403151 9,040 0 

11 STEP 103,390 0 122,806 0 100,543 0 

12 SCHAFFER 21,356 0 21,487 0 23,787 0 

13 HOLDER 145 0 1354.6 0 18,349 0 

14 BEALE 33,458 0 32,340 0 32,650 0 

15 SHUBERT 6,253 0 5,969 0 6,313 0 

16 GOLDSTEIN-PRICE 10,436 0 11,566 0 11,883 0 

17 SIX-HUMP CAMEL 2359 0 2125.4 0 2,326 0 

18 SPHERE 827,025 0 859,329 0 5,312,789 0 

19 Parallel 820,139 0 862,292 0 5,357,989 0 

20 Rotated 807,549 0 829,032 0 5,264,152 0 

21 CIGAR 827,776 0 843,055 0 5,345,748 0 

22 BROWN 91,687,762 0.757357231 848,028 0 5,306,954 0 

23 MULTIMOD 923,596 0 981,870 0 13,923,338 0 

24 ZAKHAROV 91,030,273 2.06E-14 90,986,006 3.28E-16 26,918,559 0 

25 TRID 89,974,609 2.91038E-12 90,761,178 4.366E-12 90,737,162 3.8E-12 

26 EASOM 17,676 0 18,730 0 17,653 0 

27 EGGHOLDER 18,600,805.4 0 1,639 0 38,121,753 11.2971 

 

 จากผลการทดลองในตาราง ง.1 และ ง.2 จะเห็นได้ว่าการปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่

ดีที่สุดของฟังกันมาตรฐานไปยังต าแหน่งอื่นนั้นมีผลกับการหาค าตอบของวิธี IMPSO โดยปกติ IMPSO 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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จะสามารถหาค าตอบเจอถึง 25 ฟังก์ชัน(จาก 27 ฟังก์ชัน) แต่เมื่อมีการปรับเปลี่ยนต าแหน่งค่าค าตอบ

ที่ดีที่สุดของฟังก์ชันแล้วพบว่า IMPSO จะหาค าตอบเจอเพียง 19 ฟังก์ชัน หรือก็คือไม่สามารถหา

ค าตอบได้ถึง 8 ฟังก์ชันซึ่งฟังก์ชันส่วนใหญ่เป็นประเภท Multi-modal ที่มีความซับซ้อนสูงอยู่แล้ว 

ง.2 การทดลองเปรียบเทียบ การปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของปัญหาไป

ยังต าแหน่งอื่นของวิธีการ GBPSO(30 อนุภาค), GBPSO(90 อนุภาค), MSPSO(90 

อนุภาค) และ IMPSO(90 อนุภาค) 

ตาราง  ง.3 ตารางผลการทดลองเปรียบเทียบ การปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของปัญหา

ไปยังต าแหน่ง 25% ของขอบเขตการค้นหาด้านบน (Upper Limit) ของวิธีการ GBPSO(30 อนุภาค), 

GBPSO(90 อนุภาค), MSPSO(90 อนุภาค) และ IMPSO(90 อนุภาค) 

NO Function 
GBPSO (30) GBPSO (90) MSPSO(90) IMPSO(90) 

Evaluation 
 Call 

Best 
Fitness 

Evaluation  
Call 

Best Fitness 
Evaluation  

Call 
Best 

Fitness 
Evaluation  

Call 
Best Fitness 

1 ACKLEY 30,011,045 3.91E-14 90,122,082 2.8422E-14 90,113,228 2.84E-14 90,285,270 4.97E-14 

2 
GRIEWAN

K 
3,768,588 0 16,602,189 0 2,145,092 0 23,653,841 0.002463215 

3 RASTRIGIN 30,015,705 1.98992 16,423,044 0 19,888,830 0 24,956,040 0 

4 
ROSENBR

OCK 
30,007,521 2.47E-30 1,453,961 0 1,046,760 0 2,921,703 0 

5 
SCHWEFE

L 
773,649 0 598,345 0 253,220 0 34,896,815 0 

6 
COSINE 

MIXTURE 
29,580,683 1.78E-15 3,334,295 0 4,077,945 0 90,431,538 3.19744E-15 

7. 
EXPONEN

TIAL 
30,025,260 3.33E-16 90,213,510 2.2205E-16 90,212,490 3.33E-16 90,435,594 5.55E-16 

8. LEVY 4,784,018 0 3,179,031 0 3,440,608 0 851,033 0 

9. 
MICHALE

WICZ 
117,230 0 213,305 0 235,770 0 55,870 0 

10. 
DIXON-
PRICE 

30,292,413 507.1195 90,885,557 505.169 90,892,363 505.169 91,959,714 8.34872509 

11. STEP 156,122 0 170,057 0 207,654 0 103,390 0 

12. SCHAFFER 6,646 0 314,933 0 31,611 0 21,356 0 

13. HOLDER 27 0 71 0 64 0 145 0 

14. BEALE 11,777 0 32,437 0 30,890 0 33,458 0 

15. SHUBERT 2,166 0 6,084 0 5,766 0 6,253 0 

16. 
GOLDSTEIN-

PRICE 
30,149,097 6.92E-08 90,415,655 1.1175E-08 90,456,082 

1.44E-
09 

10,436 0 

17. 
SIX-HUMP 

CAMEL 
39 0 24 0 42 0 2359 0 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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NO Function 
GBPSO (30) GBPSO (90) MSPSO(90) IMPSO(90) 

Evaluation 
 Call 

Best 
Fitness 

Evaluation  
Call 

Best Fitness 
Evaluation  

Call 
Best 

Fitness 
Evaluation  

Call 
Best Fitness 

18 SPHERE 1,216,435 0 853,324 0 831,432 0 827,025 0 

19. Parallel 561,975 0 803,967 0 844,132 0 820,139 0 

20. Rotated 1,588,820 0 854,944 0 769,933 0 807,549 0 

21. CIGAR 3,190,619 0 870,580 0 828,087 0 827,776 0 

22. BROWN 30,140,085 6593.705 90,372,198 2,935.57 90,354,281 558.776 91,687,762 
0.75735723

1 

23. 
MULTIMO

D 
30,157,148 5E+09 90,460,093 1E+10 90,506,375 

1.00E+1
0 

923,596 0 

24. 
ZAKHARO

V 
30,215,256 1E+10 90,622,881 1E+10 90,630,857 

1.00E+1
0 

91,030,273 2.06E-14 

25. TRID 169,527 0 196,046 0 537,131 0 89,974,609 
2.91038E-

12 

26. EASOM 6,555 0 17,151 0 15,177 0 17,676 0 

27. 
EGGHOLD

ER 
83 0 58 0 59 0 18,600,805.4 0 

 

ตาราง  ง.4 ตารางผลการทดลองเปรียบเทียบ การปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของ

ฟังก์ชันไปยังต าแหน่งอ่ืน ด้วยการบวกตัวเลขสุ่มโดยในแต่ละมิติที่มีค่าไม่เท่ากัน  ของวิธีการ 

GBPSO(30 อนุภาค), GBPSO(90 อนุภาค), MSPSO(90 อนุภาค) และ IMPSO(90 อนุภาค) 

NO Function 
GBPSO (30) GBPSO (90) MSPSO (90) IMPSO(90) 

Evaluation 
 Call 

Best 
Fitness 

Evaluation  
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation  
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation  
Call 

Best 
Fitness 

1 ACKLEY 
30,011,279 4.61853E-14 90,127,597 

2.84217E-
14 

90,113,228 2.84E-14 90,293,441 5.12E-14 

2 GRIEWAN
K 

20,050,143 0 435,057 0 2,145,092 0 18,886,356 0.0014792 

3 RASTRIGIN 30,022,767 0.99496 90,190,333 0.994959 19,888,830 0 90,458,980 2.5868935 

4 ROSENBR
OCK 

30,007,208 1.30655E-28 90,099,176 
1.54074E-

29 
1,046,760 0 7,644,375 0 

5 SCHWEFE
L 

30,023,356 4,665.21 90,069,904 2,963.49 253,220 0 13,796,241 0 

6 COSINE 
MIXTURE 

30,027,672 1.77636E-15 2,784,075 0 4,077,945 0 90,451,758 2.487E-15 

7. EXPONEN
TIAL 

30,030,574 4.44089E-16 90,225,885 
2.22045E-

16 
90,212,490 3.33E-16 90,456,288 4.88E-16 

8. LEVY 3,891,261 0 2,852,403 0 3,440,608 0 806,138 0 

9. MICHALE
WICZ 

162,463 0 250,286 0 235,770 0 79,246 0 

10. DIXON-
PRICE 

30,169,389 0.511376 90,769,322 
0.106628

1 
90,892,363 505.169 90,964,749 

0.240315
1 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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NO Function 
GBPSO (30) GBPSO (90) MSPSO (90) IMPSO(90) 

Evaluation 
 Call 

Best 
Fitness 

Evaluation  
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation  
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation  
Call 

Best 
Fitness 

11. STEP 142,355 0 159,208 0 207,654 0 122,806 0 

12. SCHAFFER 269,188 0 19,696 0 31,611 0 21,487 0 

13. HOLDER 46 0 183 0 64 0 1354.6 0 

14. BEALE 11,201 0 31,671 0 30,890 0 32,340 0 

15. SHUBERT 1,977 0 6,533 0 5,766 0 5,969 0 

16. GOLDSTEIN-
PRICE 

3,808 0 11,163 0 90,456,082 1.44E-09 11,566 0 

17. SIX-HUMP 
CAMEL 

47 0 283 0 42 0 2125.4 0 

18 SPHERE 4,027,797 0 825,767 0 831,432 0 859,329 0 

19. Parallel 1,739,006 0 833,126 0 844,132 0 862,292 0 

20. Rotated 
30,032,429 

251,895.5
0 

90,175,049 290,769 769,933 0 829,032 0 

21. CIGAR 940,544 0 807,307 0 828,087 0 843,055 0 

22. BROWN 9,166,348 0 843,343 0 90,354,281 558.776 848,028 0 

23. MULTIMO
D 

4,976,291 0 1,476,241 0 90,506,375 1.00E+10 981,870 0 

24. ZAKHARO
V 

30,000,250 
9.18078E-

24 
90,004,479 8.62E-30 90,630,857 1.00E+10 90,986,006 3.28E-16 

25. TRID 156,199 0 287,507 0 537,131 0 90,761,178 4.366E-12 

26. EASOM 6,840 0 17,854 0 15,177 0 18,730 0 

27. EGGHOLD
ER 

15,246,915 9.2369 90,335,863 2.72177 59 0 1,639 0 

 

 จากผลการทดลองในตาราง ง.3 และ ง.4 พบว่าเมื่อมีการปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดี

ที่สุดของฟังก์ชันไปยังต าแหน่งอ่ืนด้วยการบวกตัวเลขสุ่มโดยในแต่ละมิติที่มีค่าไม่เท่ากัน ท าให้ทุกวิธี ( 

GBPSO(30), GBPSO(90), MSPSO(90), IMPSO(90) ) มีฟังก์ชันที่ไม่สามารถหาค าตอบได้เ พ่ิมขึ้น

หลายฟังก์ชัน และบางฟังก์ชันที่เจอค าตอบกลับหาค าตอบได้เร็วกว่าเดิม (หาค าตอบเจอได้เร็วกว่า

การค้นหาแบบไม่มีการปรับเปลี่ยนต าแหน่งค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชัน) และมีบางฟังก์ชันที่เจอ

ค าตอบแต่กลับหาค าตอบได้ช่ากว่าเดิมเช่นกัน (หาค าตอบเจอช้ากว่าการค้นหาแบบไม่มีการ

ปรับเปลี่ยนต าแหน่งค าตอบที่ดีที่สุด) โดยจากผลการทดลองในตาราง ง.3 พบว่า GBPSO(30) ไม่

สามารถหาค าตอบได้ถึง 10 ฟังก์ชัน , GBPSO(90) และ MSPSO(90) ไม่สามารถหาค าตอบได้ถึง 7 

ฟังก์ชัน, ในขณะที่ IMPSO(90) ไม่สามารถหาค าตอบได้ 8 ฟังก์ชัน ต่อมาจากผลการทดลองในตาราง 

ง.4 พบว่า GBPSO(30) ไม่สามารถหาค าตอบได้ถึง 10 ฟังก์ชัน, GBPSO(90) ไม่สามารถหาค าตอบได้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพ่ือการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกท้ังห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้ 
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ถึง 9 ฟังก์ชัน, MSPSO(90) ไม่สามารถหาค าตอบได้ถึง 7 ฟังก์ชัน ในขณะที่ IMPSO ไม่สามารถหา

ค าตอบได้ 8 ฟังก์ชัน จากทั้งสองผลการทดลอง(ตาราง ง.3 และตาราง ง.4) ท าให้ได้ข้อสรุปว่าเมื่อมี

การปรับเปลี่ยนต าแหน่งค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันวิธี GBPSO, MSPSO และ IMPSO จะหาค าตอบ

เจอได้น้อยลงเมื่อเทียบกับผลการค้นหาแบบไม่มีการปรับเปลี่ยนต าแหน่งที่ดีที่สุดของฟังก์ชันของทั้ง

สองวิธี(ผลการค้นหาแบบไม่มีการปรับเปลี่ยนต าแหน่งที่ดีที่สุดของฟังก์ชันดูได้ที่ ตารางที่ 5.3 และ

ตารางที่ 5.4 ในบทที่ 5) และวิธี MSPSO, GBPSO และ IMPSO นั้นมีความสามารถในการค้นหาเมื่อมี

การปรับเปลี่ยนต าแหน่งที่ดีท่ีสุดของฟังก์ชันใกล้เคียงกัน 

ง.3 การทดลองปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันไปยังต าแหน่งอื่น 

ด้วยการบวก 0.1 แล้วท าการทดสอบด้วยวิธี IMPSO ที่มีการปรับเปลี่ยนตัวแปรด้วย

ตัวแปรชุดที่ หนึ่ ง  Base: 0.9, Deviation: 0.1 และตัวแปรชุดที่ สอง Base: 0.9, 

Deviation: 0.2 (รายละเอียดและผลการทดสอบตัวแปรทั้งสองชุดแบบไม่มีการปรับเปลี่ยน

ต าแหน่งที่ดีที่สุด สามารถพิจารณาได้ท่ี ภาคผนวก ค หัวข้อ ค.4) 

ตาราง ง.5 ตารางแสดงผลการปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันไปยังต าแหน่งอ่ืน

ด้วยการบวก 0.1 แล้วท าการทดสอบด้วยวิธี IMPSO ที่มีการปรับเปลี่ยนสมการกลายพันธุ์ด้วยตัวแปร

ชุดที่หนึ่ง Base: 0.9, Deviation: 0.1 และตัวแปรชุดที่สอง Base: 0.9, Deviation: 0.2 

NO Function 

ชุดที่หน่ึง ชุดที่สอง 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 

1 ACKLEY 90,313,517 5.04E-14 90,312,773 4.9738E-14 

2 GRIEWANK 587,713 0 754,994 0 

3 RASTRIGIN 65,297,001 9.1E-14 42,415,881 9.09495E-14 

4 ROSENBROCK 6,854,264 0 4,977,660 0 

5 SCHWEFEL 33,383,590 0 28,623,309 0 

6 COSINE MIXTURE 90,449,427 2.8E-15 90,448,485 3.19744E-15 

7 EXPONENTIAL 90,453,160 5.55E-16 90,452,130 4.44089E-16 

8 LEVY 1,037,641 0 1,057,210 0 

9 MICHALEWICZ 53,841 0 75,241 0 

10 DIXON-PRICE 91,261,333 0.1361 73,009,877 0.113131116 

11 STEP 93,474 0 94,982 0 
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NO Function 

ชุดที่หน่ึง ชุดที่สอง 

Evaluation 
Call 

Best 
Fitness 

Evaluation 
Call 

Best Fitness 

12 SCHAFFER 43,152 0 24,847 0 

13 HOLDER 6,684 0 43,093 0 

14 BEALE 32,371 0 33,473 0 

15 SHUBERT 6,328 0 6,449 0 

16 GOLDSTEIN-PRICE 12,052 0 12,446 0 

17 SIX-HUMP CAMEL 1,819 0 2,612 0 

18 SPHERE 860,223 0 916,069 0 

19 Parallel 872,655 0 868,340 0 

20 Rotated 943,454 0 945,438 0 

21 CIGAR 903,424 0 887,978 0 

22 BROWN 854,668 0 891,247 0 

23 MULTIMOD 1,036,670 0 1,047,912 0 

24 ZAKHAROV 90,980,323 1.88E-17 90,981,016 1.43437E-17 

25 TRID 72,729,135 5.6E-12 76,768,823 3.27418E-12 

26 EASOM 19,859 0 17,033 0 

27 EGGHOLDER 74,718,821 61.1705 55,929,730 38.98371967 

 

 จากตาราง ง.5 ตารางแสดงผลการปรับเปลี่ยนต าแหน่งของค าตอบที่ดีที่สุดของฟังก์ชันไปยัง

ต าแหน่งอ่ืน ด้วยการบวก 0.1 แล้วท าการทดสอบด้วยวิธี IMPSO ที่มีการปรับเปลี่ยนสมการกลาย

พันธุ์ด้วยตัวแปรชุดที่หนึ่งและชุดที่สอง จะพบว่าตัวแปรชุดที่หนึ่งสามารถหาค าตอบได้เร็วกว่าตัวแปร

ชุดที่สอง 13 ฟังก์ชัน ในขณะที่ตัวแปรชุดที่สองสามารถค าตอบได้เร็วกว่าตัวแปรชุดที่หนึ่ง 6 ฟังก์ชัน

และตัวแปรทั้งสองชุดนั้นสามารถหาค าตอบให้แก่ฟังก์ชันได้ทั้งหมด 19 ฟังก์ชันเหมือนกัน ซึ่งหาก

พิจารณาและเปรียบเทียบผลลัพธ์ของตัวแปรทั้งสองชุด จะพบว่าในการทดลองนี้ การปรับเปลี่ยนตัว

แปรให้แก่สมการกลายพันธุ์มีผลต่อความเร็วในการค้นหาค าตอบมาก แต่ไม่พบความแตกต่างที่ส าคัญ

ส าหรับความสามารถในการค้นหาค าตอบเจอ 
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