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งานวิจัยฉบับนี้ได้เสนอวิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุด(hyper-parameters)ของการเรียนรู้

เชิงลึกโดยอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ โดยอัลกอริทึมที่เลือกใช้ในงานวิจัยฉบับนี้เป็นอัลกอริทึมท่ีมีชื่อว่า 
Island-based genetic algorithm หรือ ISLGA อัลกอริทึมนี่ เป็นอัลกอริทึมที่มีลักษณะเด่นที่
แตกต่างอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการทั่วไปคือ ในอัลกอริทึมนี่จะท าการแบ่งประชากรทั้งหมดเป็นกลุ่ม
ย่อย หลายกลุ่ม และเพ่ิมกลไกการแลกเปลี่ยนประชากรระหว่างเกาะ จากลักษณะดังกล่าวนี้ท าให้
ค าตอบของปัญหา หรือในงานวิจัยนี้ ค่า hyper-parameters ที่หาได้ไม่ลู่เข้าสู่ค่าใดค่าหนึ่งเร็วเกินไป
ท าให้ค่าที่ได้จากอัลกอริทึมนั้นเป็นค่า hyper-parameter ที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการเรียนรู้เชิงลึก 

วิธีการที่ถูกเสนอประกอบด้วยสองขั้นตอนหลัก ได้แก่ การหาค่า hyper-parameter 
และการฝึกสอนการเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือเป็นการน าเสนอประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ผู้วิจัยได้ท าการ
ทดลองโดยการน าอัลกอริทึมนี้มาใช้ในการหาค่า hyper-parameter ของการเรียนรู้เชิงลึกชนิด 
Deep convolutional neural network (DCNN) ซึ่งการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ในการทดลองมีต้นแบบ
มาจากการเรียนรู้เชิงลึกที่มีชื่อว่า Alexnet ผู้วิจัยได้ท าการเข้ารหัสโครงสร้างและ hyper-parameter 
ในรูปของโครโมโซมเพ่ือน าไปใช้ในอัลกอริทึม ISLGA .ในการทดลองผู้วิจัยได้ท าการทดสอบค่า 
hyper-parameter ที่หาได้จากวิธีการที่น าเสนอโดยการให้ท าการแยกแยะภาพจากฐานข้อมูล 
CIFAR-10 จากการทดลองพบว่าอัลกอริทึมนี่สามารถหาค่า hyper-parameter ของการเรียนรู้เชิงลึก
ได้เหมาะสมและมีประสิทธิภาพ 
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In this research, we propose the method using the island-based genetic 
algorithm (ISLGA) to automatically optimize the hyper-parameter of deep neural 
networks (DNNs). The ISLGA overall process is the same as a common genetic 
algorithm but possesses unique characteristic and method which is the separation of 
the population into a small group and force the part of the population to migrate in 
every set period of generation. With the mentioned characteristic, the chance of 
early convolution of the answer is significantly lower which leads to better hyper-
parameters selection. The proposed method consists of two steps: hyper-parameter 
searching and complete DNNs training. To demonstrate our method, we apply our 
algorithm to find the hyper-parameter for Deep convolutional neural network (DCNN) 
which design is based on the DCNN call Alexnet. We encode the structure and hyper-
parameters of chosen DCNN  as a chromosome and then apply an ISLGA to optimize 
the structure and hyper-parameters. To evaluate the performance of the proposed 
method, we implemented an image classification task using CIFAR-10 dataset. The 
experimental result shows that the proposed method can efficiently search for the 
appropriated hyper-parameters of the DCNNs. 
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บทที่ 1 
บทน า 

 
1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) เป็นส่วนหนึ่งของการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 

learning) ที่มีพ้ืนฐานจากโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network) การเรียนรู้เชิงลึกมี

โครงสร้างที่หลากหลายและแตกต่างกันจ านวนมาก เช่น Deep neural network (DNNs), 

Recurrent neural networks (RNNs), Convolutional neural networks (CNNs) และอ่ืนๆ  

 ในปัจจุบันการเรียนรู้เชิงลึกเริ่มเป็นที่รู้จักอย่างแพร่หลาย จากความสามารถที่สูงในการ

ประยุกต์ใช้กับงานต่างๆ ในโลกยุคปัจจุบัน โดยเฉพาะ ความสามารถในการรับรู้และแยกแยะเสียงพูด

ในธรรมชาติ (Natural voice and speech recognition) , การประยุกต์ใช้งานร่วมกับระบบการ

มองเห็นของคอมพิวเตอร์ (Computer vision) ในช่วงระยะแปดปีที่ผ่านมาการศึกษาเกี่ยวกับการ

เรียนรู้เชิงลึกมีความก้าวหน้าเพ่ิมขึ้นอย่างมาก การศึกษาเหล่านี้ท าให้เกิดการเรียนรู้เชิงลึกที่เป็นที่รู้จัก

มากมาย เช่น GoogleNet, Resnet, Alexnet อย่างไรก็ตาม ความสามารถของระบบเหล่านี้แลกมา

ด้วยขนาดของระบบที่มีขนาดใหญ่ท าให้การปรับค่า hyper-parameter ต่างๆ ของระบบท าได้ยาก

และจะต้องอาศัยความเชี่ยวชาญอย่างสูงในการท ากระบวนการเหล่านี้ ด้วยเหตุนี้อัลกอริทึมเชิง

วิวัฒนาการ (Evolutionary Algorithm) จึงถูกน ามาประยุกต์ใช้เพ่ือให้การหาค่า hyper-parameter 

และปรับโครงสร้างของระบบนั้นสะดวกและง่ายขึ้น 

 อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ(evolutionary algorithm) เป็นอัลกอริทึมที่ท าการหาค าตอบของ

ปัญหาต่างๆ โดยอาศัยหลักการทางชีววิทยาในเรื่องของการวิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิต หลักการท างาน

ของอัลกอริทึมโดยสรุปคือ อัลกอริทึมนี่จะท าการสร้างประชากรที่มีรหัสพันธุกรรมเป็นค าตอบของ

ปัญหาขึ้นมากลุ่มหนึ่งในรูปแบบสุ่ม จากนั้นประชากรจะถูกวิวัฒนาการโดยในการวิวัฒนาการแต่ละ

ครั้งประชากรที่มีพันธุกรรมที่อ่อนแอจะถูกคัดออกจากประชากรและถูกแทนที่ด้วยประชากรใหม่  

อัลกอริทึมนี้เมื่อน ามาประยุกต์ใช้งานกับปัญหาการหาค่า Hyper-parameter ของการเรียนรู้เชิงลึก

จะท าให้ระบบที่ได้มีประสิทธิภาพในการปรับตัวกับข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงไปมาได้ดีกว่าวิธีการ

ดั้งเดิมเป็นอย่างมาก อย่างไรก็ตามอัลกอริทึมนี้ก็ยังมีข้อจ ากัดบางประการ เช่น  ค่าใช้จ่ายในการ

ค านวณสูง และค าตอบที่ได้จากอัลกอริทึมนี่ก็อาจไม่ใช่ค าตอบที่ดีที่สุดเสมอไป  



  2 

 ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงมีจุดมุ่งหมายเพ่ือท าการทดลองการหาค่า Hyper-parameter ของการ

เรียนรู้เชิงลึกโดยใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ โดยในงานวิจัยนี้จะน าอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการชนิด 

Island-based Genetics Algorithm (ISLGA) ซึ่งมีลักษณะเด่นคือประชากรของอัลกอริทึมนี้จะถูก

แบ่งเป็นกลุ่ม และมีการแลกเปลี่ยนประชากรระหว่างกลุ่ม ท าให้ประชากรที่ถู กวิวัฒนาการภายใต้

อัลกอริทึมนี้สามารถคงความหลากหลายของพันธุกรรมได้ ท าให้โอกาสที่จะได้ Hyper-parameter ที่

เหมาะสมที่สุดนั้นสูงขึ้น 

 

1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือการหาวิธีการใหม่ในการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการใน

การแก้ปัญหาของการเรียนรู้เชิงลึก โดยมีจุดมุ่งหมายหลักของงานวิจัยคือ 

 1. เพ่ือศึกษาทฤษฎีและความรู้พื้นฐานเกี่ยวกับการเรียนรู้เชิงลึกและปัญหาของการเรียนรู้เชิง

ลึก 

 2. เพ่ือศึกษาทฤษฎีและความรู้พื้นฐานเกี่ยวกับอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการเพื่อการประยุกต์ใช้

ร่วมกับการเรียนรู้เชิงลึก 

 3. เพ่ือพัฒนาวิธีการใหม่ในการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการเพื่อแก้ปัญหาการหาค่า

เหมาะสมที่สุด (Hyper-parameter) ของการเรียนรู้เชิงลึก 

 

1.3 สมมติฐานของงานวิจัย 
 จากการศึกษาพบว่าปัญหาเกี่ยวกับการเรียนรู้เชิงลึกได้ถูกศึกษามานานแล้ว ในช่วงที่ผ่านมา

อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการเป็นอัลกอริทีมที่นักวิจัยหันมาสนใจจากความสามารถในการปรับตัว และ

วิวัฒนาการของอัลกอริทึม จากการศึกษางานวิจัยที่ผ่านมาพบว่าอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการถูกน ามา

ประยุกต์ใช้ในแก้ปัญหาของการเรียนรู้เชิงลึกรวมถึงเพ่ิมประสิทธิภาพของการเรียนรู้เชิงลึก ไม่ว่าจะ

เป็นการปรับปรุงโครงสร้าง หรือการปรับแต่งค่า Hyper-parameter ดังนั้นในงานวิจัยฉบับนี้จะน า

อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการที่มีชื่อว่า Island-based genetic algorithm (ISLGA) มาทดลองใช้ในการ

หาค่า Hyper-parameter ที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการเรียนรู้เชิงลึก จากลักษณะพิเศษของอัลกอริทึม

นี้คือการแบ่งประชากรเป็นกลุ่มย่อยหลายกลุ่ม และการบังคับให้มีการแลกเปลี่ยนประชากรระหว่าง

กลุ่มในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการตามช่วงที่ก าหนดท าให้อัลกอริทึมนี่สามารถรักษาความหลาย

หลายของพันธุกรรมในกลุ่มประชากรได้และนอกจากนี้ยังสามารถรักษาคุณภาพของรหัสพันธุกรรมได้
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อีกด้วย ซึ่งท าให้ Hyper-parameter ที่ได้ไม่ลู่เข้าสู่ค่าใดค่าหนึ่งเร็วเกินไปและท าให้การวิวัฒนาการ

สามารถท าต่อไป ส่งผลให้ค่าของ Hyper-parameter ที่ได้มีโอกาสเป็นค่าท่ีดีที่สุด 
  

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
 ขอบเขตของการวิจัยการหาค่าเหมาะที่สุดของการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้อัลกอริทึมเชิง

วิวัฒนาการ  มีดังนี้ 

 1. ท าการศึกษาแนวคิดการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการในการเข้ารหัสแทน

ส่วนประกอบของระบบเพื่อท าการวิวัฒนาการการเรียนรู้เชิงลึก 

 2. ท าการศึกษาและหาวิธีการใหม่ในการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการกับการเรียนรู้

เชิงลึกโดยในแนวคิดใหม่ที่ได้จากการศึกษาวรรณกรรมที่เก่ียวข้อง 

 3. ท าการทดสอบและประเมินความสามารถของวิธีการน าเสนอที่สร้างขึ้นจากวิธีการที่ได้ด้วย

รูปภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับงานวิจัยอ่ืนๆ ที่เก่ียวข้อง 

 

1.5 ความจ ากัดของการวิจัย 
1.วิธีการใหม่ที่ได้จากการวิจัยมีการใช้ทรัพยากรในการค านวณสูงเนื่องจากในการออกแบบ

ระบบนั้นโดยไม่ค านึงถึงทรัพยากรการค านวณท่ีต้องใช้เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 

2. วิธีการใหม่ท่ีได้เป็นวิธีการที่สามารถประยุกต์ใช้งานได้บนเครื่องคอมพิวเตอร์เท่านั้น 

 

1.6 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1. วิธีการใหม่ที่น าเสนอท าให้การหาค่า Hyper-parameter ที่เหมาะสมที่สุดท าได้อย่าง

สะดวกและมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

2. ระบบที่สร้างขึ้นด้วย Hyper-parameter ที่หาได้จากอัลกอริทึมนี้สามารถท างานได้อย่าง

มีประสิทธิภาพ 
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บทที่ 2 
วรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้อง 

 
 ในส่วนของการทบทวนวรรณกรรมจะท าการน าเสนอความรู้พ้ืนฐานและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง

กับการเรียนรู้เชิงลึกโดยเนื้อหาในส่วนนี้ประกอบด้วย ความรู้พ้ืนฐานและวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับ

การระบบเรียนรู้ เชิงลึก, อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ , Island-based genetics algorithm และ 

วรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการในการหาค่า Hyper parameter 

ให้กับการเรียนรู้เชิงลึก 

2.1 ความรู้พื้นฐานและวรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้องกับการระบบเรียนรู้เชิงลึก 
 

 การเรียนรู้เชิงลึกไม่มีนิยามและโครงสร้างที่เป็นที่ตกลงแน่นอนตามที่ Schmidhuber, J. 

กล่าวไว้ในงานวิจัย Deep Learning in Neural Networks: An Overview ว่า ไม่มีกฎหรือข้อตกลง 

ที่ชัดเจนในการแบ่งแยกประเภทของระบบการเรียนรู้แบบ Shallow network  ออกจากการเรียนรู้

เชิงลึกแต่นักวิจัยส่วนใหญ่ตกลงกันว่าการเรียนรู้เชิงลึกคือระบบที่ประกอบด้วย Non-linear layer 

ตั้งแต่2 ชั้นขึ้นไป หรือ 10 ชั้นในกรณีของ Schmidhuber  

 จากการศึกษาพบว่าการเรียนรู้เชิงลึกในยุคเริ่มแรกประกอบด้วย layer เพียงแค่ 3 layer 

เท่านั้น(Schmidhuber, 2015) ในยุคต่อมาระบบเริ่มมีความซับซ้อนมากขึ้น ระบบเริ่มมีขนาดที่ใหญ่

และมีความสามารถและความซับซ้อนมากขึ้น  

 ตามที่ได้กล่าวไว้ในหัวข้อที่มาและความส าคัญของปัญหาว่าในปัจจุบันการเรียนรู้เชิงลึกหรือ 
Deep learning เริ่มเป็นที่รู้จักกันอย่างแพร่หลายในช่วงที่ผ่านมาและในปัจจุบันจากความสามารถที่
สูงในการประยุกต์และใช้งานที่หลากหลาย เช่น ความสามารถในการรับรู้และแยกแยะเสียงใน
ธรรมชาติ (Natural voice and speech recognition) , การประยุกต์ใช้งานร่วมกับระบบการ
มองเห็นของคอมพิวเตอร์ (Computer vision) และอ่ืนๆ อีกมากมาย ท าให้การเรียนรู้เชิงลึกถูกศึกษา
ค้นคว้าและพัฒนาอย่างต่อเนื่อง การศึกษาเหล่านี้ท าให้เกิดการเรียนรู้เชิงลึกที่เป็นที่รู้จักมากมาย
หลายระบบ เช่น GoogleNet, Resnet, Alexnet 
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ภาพที่ 1 รูปภาพแสดงโครงสร้างของ Googlenet(สืบค้นจาก 

https://adeshpande3.github.io/The-9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know- 
About.html) 

 

 
ภาพที่ 2 รูปภาพแสดงโครงสร้างของ Alexnet(สืบค้นจาก https://adeshpande3.github.io/The-

9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know- About.html) 
  

 จากรูปภาพเป็นตัวอย่างของการเรียนรู้เชิงลึกที่เป็นที่รู้จักกันอยู่ทั่วไป จากรูปแสดงให้เห็นว่า

การเรียนรู้เชิงลึกนั้นมีโครงสร้างและมีรูปแบบที่หลากหลาย และมีลักษณะโครงสร้างที่แตกต่างกัน 

ยกตัวอย่างเช่น จากรูปภาพที่ 1 และ 2 จะเห็นได้ว่า Googlenet และ Alexnet ทั้งสองระบบเป็น

ระบบมีพ้ืนฐานมาจากระบบโครงข่ายประสาทเทียมประเภท Convolution neural network (CNN) 

แต่ Googlenet มีโครงสร้างที่ซับซ้อนและมีส่วนประกอบมากกว่า Alexnet สังเกตได้จาก Dropout 

layer และ Concat layer ที่เพ่ิมขึ้นมาจาก Alexnet  จากข้อสังเกตนี้ท าให้เห็นว่าในการปรับปรุง

คุณภาพและขีดความสามารถของการเรียนรู้เชิงลึกนั้นสามารถท าได้หลากหลายไม่ว่าจะเป็นการ

ปรับปรุงโครงสร้าง ปรับปรุงคุณสมบัติของแต่ละ layer ภายในระบบ หรือยิ่งไปกว่านั้นเพ่ิม

ส่วนประกอบใหม่ให้กับระบบ อย่างไรก็ตามในงานวิจัยฉบับนี้จะมุ่งเน้นไปที่การปรับปรุง Hyper-

parameter ของการเรียนรู้เชิงลึกที่มีต้นแบบมาจาก Alexnet ที่ พ้ืนฐานมาจากระบบโครงข่าย

ประสาทเทียมประเภท Convolution neural network (CNN)  
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2.2 Convolutional neural network(CNN) 
 

 Convolutional neural network หรือ CNN เป็นระบบโครงข่ายประสาทเทียมที่มีลักษณะ

คล้ายระบบโครงข่ายประสาทเทียมพ้ืนฐานแต่มีลักษณะเด่นคือ CNN จะท างานได้ดีกว่ากับ Input ที่

ประเภทรูปภาพเนื่องจากความสามารถในการสกัดเอา Feature หรือลักษณะเด่นต่างๆออกมาจาก

รูปภาพเพ่ือใช้ในการเป็น Input ให้แก่ CNN โดยภายในระบบ CNN จะประกอบไปด้วย 3 Layer 

ได้แก่ Convolutional layer, Pooling layer และ Fully connected layer  

  

 
ภาพที่ 3 รูปภาพแสดงการท างานของ CNN(สืบค้นจาก 

https://www.mathworks.com/solutions/deep-learning/convolutional-neural-
network.html) 

 

 2.2.1. Convolutional layer 
 Convolutional layer เป็น Layer ที่ท าหน้าที่ในการสกัด Feature ออกมาจากรูปภาพที่ใช้

เป็น input เพ่ือน ามาสร้างเป็น Feature map โดยในการสกัด Feature นั้นท าโดยการแบ่งรูปภาพ

ออกเป็นส่วนๆ แต่ละส่วนจะถูกเรียกว่า Cell จากนั้นน าแต่ละ Cell มาผ่านกระบวนการ 

Convolution กับ Filter เพ่ือให้ได้เป็น Feature ออกมาโดย Filter ที่ใช้นั้นขึ้นอยู่กับความต้องการ

ของผู้ใช้ว่าต้อง Feature ใดจากรูปภาพ เช่น ขอบของรูปภาพ เป็นต้น  
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ภาพที่ 4 รูปภาพแสดง filter ที่ใช้ในการสร้าง feature maps(สืบค้นจาก 
https://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_(image_processing)) 

  

 2.2.2. Pooling layer 
 Pooling layer เป็น Layer ที่ท าหน้าที่ในการปรับขนาดและปริมาณของข้อมูลตัวอย่าง

(Sample) ให้ลดลงก่อนน าส่งเข้าสู่ Layer ถัดไปเพ่ือให้สามารถวิเคราะห์และเก็บรายละเอียดของ

ภาพได้อย่างครบถ้วนโดยที่ไม่สูญเสียข้อมูลยิ่งไปกว่านั้นกระบวนการนี้ยังช่วยลดโอกาสเกิดเหตุการณ์ 

Overfitting ได้อีกด้วย ในการ Pooling นั้นจะมีกระบวนการที่คล้ายกับกระบวนการสร้าง Feature 

maps คือการแบ่ง Feature map ออกเป็น Cell จากนั้นน า Cell ไปผ่านกระบวนการ Pooling โดย

การท า Convolution กับ Filter อีกครั้งเหมือนกับ Convolutional layer การ Pooling ที่นิยม

กระท าในปัจจุบันมีอยู่สองรูปแบบคือ Max pooling, Average pooling โดยกระบวนการทั้งสอง

สามารถอธิบายได้ด้วยแผนภาพดังนี้ 
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ภาพที่ 5 รูปภาพแสดงการท างานของ Max pooling(สืบค้นจาก 

https://embarc.org/embarc_mli/doc/build/html/MLI_kernels/pooling_avg.html) 
 

 
ภาพที่ 6 รูปภาพแสดงการท างานของ Average pooling(สืบค้นจาก 

https://embarc.org/embarc_mli/doc/build/html/MLI_kernels/pooling_avg.html) 
 

 2.2.3. Fully connect layer 
  Layer นี่ประกอบด้วยระบบ Multilayer perceptron (MLP) ในการประมวลผลข้อมูลที่

ได้มาจาก 2 layer ก่อนหน้านี่เพื่อสังเคราะห์และท าการแยกแยะรูปภาพออกเป็นหมวดหมู่ 

 

Figure  7 รูปภาพแสดงการท างานของ Fully connected layer(สืบค้นจาก 
https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/) 
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2.3 อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ (Evolutionary algorithm) 
 

 อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการเป็นกลุ่มอัลกอริทึมที่ถูกพัฒนาขึ้นมาเพ่ือแก้ปัญหาเกี่ยวกับการ 

Optimization โดยแนวทางในการแก้ปัญหาของอัลกอริทึมนี่มีต้นแบบและแนวคิดมาจากการ

วิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิตกล่าวคือ ประชากรที่เป็นค าตอบของปัญหาสามารถตาย, ผสมพันธุ์ , กลาย

พันธุ์, ฯลฯ ได้เหมือนประชากรของสิ่งมีชีวิตในความเป็นจริง หลักการท างานของอัลกอริทึมเชิง

วิวัฒนาการสามารถได้อธิบายได้ดังแผนภาพด้านล่าง อย่างไรก็ตามอัลกอริทึมท่ีต่างกันมีรายละเอียดที่

แตกต่างกันแต่ยังมีพ้ืนฐานของกระบวนการเหมือนเดิม 

 

ภาพที่ 7 รูปภาพแสดงหลักการท างานของอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ 
 

 อัลกอริทึมนี้ประกอบด้วยกระบวนการหลัก 3 กระบวนการได้แก่ 

 1. Initailization  

 กระบวนการนี้เป็นกระบวนการเริ่มต้นของอัลกอริทึมโดยกระบวนการนี้เป็นกระบวนการ

สร้างประชากรกลุ่มแรกขึ้นมาโดยในรหัสพันธุกรรมของประชากรจะมีตัวแปรหรือค่าค าตอบของ

ปัญหาอยู่ เช่น ในกรณีของงานวิจัยนี้รหัสพันธุกรรมของประชากรจะประกอบไปด้วยค่า Hyper-

parameter ในการเรียนรู้เชิงลึกที่ต้องการปรับปรุง 

 2. Selection  

 ในกระบวนการนี้ปะชากรส่วนหนึ่ งจะถูกเลือกให้ท าการผสมพันธุ์และกลายพันธุ์  

เปรียบเสมือนการผสมพันธุ์ของสิ่งมีชีวิตในธรรมชาติซึ่งท าให้รหัสพันธุกรรมของประชากรที่ถูกเลือกมี

การแลกเปลี่ยนและผสมกันเกิดเป็นประชากรที่มีรหัสพันธุกรรมใหม่ที่มีคุณสมบัติแตกต่างไปจากเดิม 
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 3. Termination  

 กระบวนการนี้เป็นกระบวนการสุดท้ายในอัลกอริทึมนี้ก่อนที่อัลกอริทึมจะท ากระบวนการใน

ข้อที่ 1 และ 2 ใหม่ กระบวนการนี้เป็นการก าจัดประชากรที่อ่อนแอที่สุดออกไปแล้วท าการแทนที่

ด้วยประชากรที่ใหม่ที่ได้จากกระบวนการในข้อที่ 2 ท าให้ประชากรที่จะท าการวิวัฒนาการใหม่ในรุ่น

ต่อไปมีคุณสมบัติ, ความสามารถที่สูงขึ้น 

 จากความสามารถในการวิวัฒนาการตัวเองของอัลกอริทึมนี้ท าให้มันได้รับความนิยมเป็น

อย่างมากแต่อย่างไรก็ตามอัลกอริทึมก็ยังมีจุดอ่อนบางประการ เช่น ค าตอบที่ได้จากอัลกอริทึมนี่

อาจจะไม่ใช่ค าตอบที่ดีสุดเสมอไป, ค่าใช้จ่ายในการค านวณที่ค่อนข้างสูง, ฯลฯ 

 

2.4 Island-based genetics algorithm (ISLGA) 
 

 Island-based genetics algorithm หรือ ISLGA เป็นอัลกอริทึมหนึ่งในกลุ่มของอัลกอริทึม

เชิงวิวัฒนาการ อัลกอริทึมนี้มีจุดเด่นในเรื่องของการจัดกลุ่มของประชากร ตามที่ได้กล่าวมาในหัวข้อที่ 

2.3 ว่าอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการจะท างานโดยการสร้างประชากรขึ้นมาจ านวนหนึ่งแล้ววิวัฒนาการ

ประชากรเหล่านั้น ISLGA นั้นก็มีหลักการเดียวกันแต่ประชากรของอัลกอริทึมนี่จะถูกจัดให้อยู่เป็น

กลุ่มเสมือนว่าแบ่งแยกประชากรเป็นเกาะ (Island) อย่างชัดเจนดังรูป 

 
ภาพที ่8 รูปภาพแสดงหลักการท างานของ ISLGA 

  

 ในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการจะมีการแลกเปลี่ยนประชากรระหว่างเกาะเพ่ือคงความ

หลายทางพันธุกรรมทั้งในกลุ่มประชากรทั้งหมดและประชากรภายในเกาะ จากลักษณะและ
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กระบวนการที่กล่าวมานี้ท าให้อัลกอริทึมมีข้อดีหลายอย่าง เช่น อัลกอริทึมนี้สามารถท าให้คู่กับ

อัลกอริทึมชนิดอ่ืนได้, ค าตอบที่ได้จากประชากรไม่ลู่เข้าสู่ค่าใดค่าหนึ่งเร็วเกินไป, พันธุกรรมของ

ประชากรถูกควบคุมโดยอัตโนมัติตลอดเวลาจากกลไกการแลกเปลี่ยนประชากรระหว่างเกาะ 

 

2.5 วรรณกรรมท่ีเกี่ยวกับการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการในการเรียนรู้เชิงลึก 
 

 1. Evolutionary convolutional neural  networks: An application to handwriting 

recognition. (Baldominos, A., Saez, Y., & Isasi, P. (2018)) 

 งานวิจัยนี่เป็นการน าอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการมาประยุกต์ใช้ในการปรับค่า Parameter 
ต่างๆของระบบโครงข่ายประสาทเทียมประเภท Convolutional neural network โดยในการปรับ
ค่านั้นผู้วิจัยได้น าค่า Parameter ต่างๆ มาใช้เป็นยีนในการวิวัฒนาการระบบ ค่า Parameter ที่ผู้วิจัย
ได้ให้ความสนใจในแต่ละ Layer ของระบบมีดังนี้ 

- Convoulutional layer  
จ านวน Convolutional layer  
ขนาดของ Kernel ใน Convolutional layer แต่ละชั้น 
จ านวนของ Kernel ใน Convolutional layer แต่ละชั้น 
Activation function ใน Convolutional layer แต่ละชั้น 
ขนาดของ Pooling layer หลัง Convolutional layer แต่ละชั้น (ถ้ามี) 

 
- Dense (Fully connected) layer 

จ านวนของ Layer 
ลักษณะการเชื่อมต่อของแต่ละ Layer 
จ านวน neuron ในแต่ละ Layer 
Activation function ในแต่ละ Layer 
Weight regularization ในแต่ละ Layer 
Dropout 
 
 

-  
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- Parameter ทั่วไป 
Batch size 
Learning rule  
Learning rate 
 

 ระบบในแต่ละรุ่นถูกทดสอบด้วยภาพจากฐานข้อมูล MNIST จากการทดลองพบว่าค่าระบบนี่
มีค่า Error อยู่ที่ 0.37% โดยระบบดังกล่าวมีคุณสมบัติคือ เป็นระบบที่มี Convolutional layer 3 
ชั้นแต่ละชั้นมีขนาด 64x64, 256x256 และ 256x256 ตามล าดับ มี่ขนาดของ Kernel 4x4,2x2 และ 
7x7 ตามล าดับ ทุก Layer ใช้ Linear activation function ยกเว้นในชั้นที่ 2 ที่ใช้ Rectified linear 
unit (ReLU) ระบบมี Pooling layer ขนาด 6x6  ที่ชั้นสุดท้ายของ Convolutional layer เท่านั้น 
ส่วน Dense layer นั้นเป็นเพียง Multilayer perceptron จ านวน 1 ชั้นที่ มี  hidden neuron 
ทั้งหมด 1,024 ตัวแต่ละตัวใช้ Acticvation function ชนิด ReLU มี Dropout rate 50% ระบบ
ทั้งหมดที่กล่าวมานี่ถูก Train โดยใช้อัลกอริทึม Addmax มี Learning rate 0.001 และ Batch size 
เท่ากับ 100 ซึ่งสิ่งที่น่าสนใจเกี่ยวกับผลการทดลองนี้ คือ ไม่ใช่แค่ระบบเพียงระบบเดียว ระบบอ่ืนที่มี
ลักษณะแตกต่างกันที่เป็นประชากรรุ่นเดียวกับระบบนี้ก็มีค่า Error ที่ใกล้เคียงกัน นอกจากค่า Error 
แล้วสิ่งที่ เหมือนกันอีกอย่างคือระบบในรุ่นนี้จะมีลักษณะร่วมกันอยู่สองอย่างคือ ขนาดของ 
Convolutional layer และ Activation function ประเภท ReLU กล่าวคือ ระบบทุกระบบที่เป็น
ประชากรของรุ่นนี้จะมี Convolutional layer อย่างน้อย 1 Layer ที่มีขนาด 256x256 และใช้ 
Activation function เป็น ReLU  
 
 2. Design space exploration of Convolutional Neural Networks based on 
Evolutionary Algorithms (Al-Hyari, A., Areibi, S) 
 งานวิจัยนี้มีลักษณะคล้ายคลึงกับงานวิจัยก่อนหน้าแต่มีข้อแตกต่างบางประการ ได้แก่  

- Model ของระบบที่ใช้ ในงานวิจัยนี้ระบบที่น ามาใช้เป็นพ้ืนฐานของการวิวัฒนาการคือ
การเรียนรู้เชิงลึก Alexnet  

- โครงสร้างของยีนที่ใช้เป็น Parameter ของ Alexnet  
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3. Deep Evolutionary Network Structured Representation (Assunc˜ao, F., 
Lourenc¸o, N., Machado, P., Ribeiro, B.)  
 งานวิจัยนี้เป็นงานวิจัยเกี่ยวกับการท า Deep evolutionary structured representation 
(DENSER) ซึ่งเป็นศาสตร์เกี่ยวกับ การออกแบบระบบโครงข่ายประสาทเทียมอัตโนมัติโดยใช้
อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ งานวิจัยมีจุดประสงค์หลักเพ่ือน า DENSER มาแก้ไขปัญหาเกี่ยวกับการ
ออกแบบระบบโครงข่ายประสาทเทียมเนื่องจากการออกแบบระบบโครงข่ายประสาทเทียมด้วยมือนั้น
เป็นกระบวนการที่ซับซ้อนและวุ่นวายมาก นอกจากต้องมีความรู้พ้ืนฐานเกี่ยวกับระบบโครงข่าย
ประสาทเทียมแล้ว การปรับค่า Parameter ต่างๆ และ การปรับปรุงระบบเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพนั้น
เป็นเหมือนการลองผิดลองถูก ซึ่ง DENSER จะสามารถท าให้สามารถท ากระบวนการเหล่านี้ได้ด้วย
ตนเองโดยอาศัยความสามารถของอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ 
 ส าหรับการทดลองผู้วิจัยได้น าคุณลักษณะและ Parameter ต่างๆมาท าการ encode ให้
กลายเป็นยีนส าหรับการวิวัฒนาการโดย Parameter ที่ใช้ถูกแสดงไว้ดังรูป 
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ภาพที่ 9 รูปภาพแสดงค่า Parameter ที่ถูกเข้ารหัส(Assunção, Lourenço, Machado, & 

Ribeiro, 2019) 
   
 ระบบที่ได้จากการทดลองจะถูกทดสอบด้วยการให้ระบบเรียนรู้และแยกแยะรูปภาพจาก
ฐานข้อมูล CIFAR-10 ขนาด 32x32 พิกเซล จ านวน 60,000 รูป 
 จากการทดสอบพบว่าระบบที่ได้จากการวิวัฒนาการนั้นมีความสามารถที่สูงขึ้นเรื่อยๆ 
อย่างสังเกตได้ชัด สิ่งที่น่าสนใจคือความสามารถที่เพ่ิมมากขึ้นนั้น มาพร้อมกับจ านวน Hidden 
layer ที่เพ่ิมขึ้นโดยระบบในกลุ่มที่มีความสามารถสูงที่สุดนั้นมี Hidden layer เฉลี่ยอยู่ที่ 22.24 
ชั้น ส าหรับระบบที่มีความสามารถสูงสุดนั้นมีความแม่นย าอยู่ที่ 94.27% โดยมีโครงสร้างของระบบ
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ดังนี้ 
 

ภาพที่ 10 รูปแสดงโครงสร้างของระบบที่ดีที่สุดที่ได้จากการทดลอง(Assunção et al., 2019) 
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 4. Evolving Deep Convolutional Neural Networks by Variable-length Particle 
Swarm Optimization for Image Classification (Bin Wang, Yaan Sun, Bing Xue and 
Mengjie Zhang) 
 งานวิจัยนี้ เป็นงานวิจัยเกี่ยวกับการปรับปรุงระบบโครงข่ายประสาทเทียมชนิด CNN 
(convolutional neural network) ด้ ว ย อั ล ก อ ริ ทึ ม เชิ ง วิ วัฒ น าก ารช นิ ด  Particle swarm 
optimization(PSO) โดยผู้วิจัยมีจุดประสงค์หลักท้ังหมด 3 ประการ ได้แก่ 

- เพ่ือศึกษาวิธีใหม่ในการน าเอาระบบ CNN มาท าการเข้ารหัสและท าการ Optimization 
ด้วยอัลกอริทึม PSO แบบใหม ่

- หาวิธีการใหม่ในการท าลายข้อจ ากัดของการเข้ารหัสแบบ Fixed-length เพ่ือให้ระบบ
สามารถปรับขนาดของระบบที่จะสร้างได้ 

- เสนอวิธีใหม่ในการประเมินความสามารถของระบบโดยการใช้ข้อมูลจาก dataset แค่
บางส่วนแทนที่จะใช้ข้อมูล dataset ทั้งหมดเพ่ือเพ่ิมความเร็วให้กับกระบวนการ
วิวัฒนาการ 

  ผู้วิจัยได้เสนออัลกอริทึม PSO แบบใหม่ที่ให้ชื่อว่า IPPSO โดยใช้แนวคิดจากการ ระบบที่อยู่ 

IP address ที่ใช้ในระบบการสื่อสารข้อมูลมาประยุกต์ใช้งานร่วมกับการเข้ารหัสแบบดั้งเดิม แต่ละ

ชิ้นส่วนของระบบ CNN จะถูกน ามาเข้ารหัสโดยมีขนาดและจ านวน Bit ดังรูป 
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ภาพที่ 11 รูปภาพแสดงการเข้ารหัสส่วนประกอบของระบบ CNN(Wang, Sun, Xue, & Zhang, 

2018) 
 

 จากรูปภาพรหัสดังกล่าวจะถูกน าไปเข้ารหัสอีกครั้งให้ เป็นเหมือนรหัส IP address 

ยกตัวอย่างจากรูปภาพ IP address ที่จะได้จากรหัสดังกล่าวคือ 2.61.18.143.2.61.35.255.27.255 

IP address ตามที่ผู้วิจัยศึกษาไว้การกระท านี้ท าให้ระบบนั้นมีขนาดที่เปลี่ยนแปลงไปมาได้ระหว่าง

กระบวนการวิวัฒนาการส่งผลให้ความหลากหลายของระบบในประชากรแต่ละรุ่นมีจ านวนมากขึ้น 

 อีกสิ่งหนึ่งที่ผู้วิจัยพยายามน าเสนอคือวิธีการวัดความสามารถของระบบแบบใหม่โดยวิธีการที่

ถูกน าเสนอนั้นสามารถเขียนเป็น Pseudo code ได้ดังนี้ 
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ภาพที่ 12 รูปแสดงอัลกอริทึมการวัดความสามารถของระบบแบบใหม่ที่ถูกเสนอขึ้น(Wang et al., 

2018) 
  

 5. Effective Building Block Design for  Deep Convolutional Neural Networks 
using Search.(Dutta, J. K., Liu, J., Kurup, U., & Shah, M. (n.d.)) 
 ในการออกแบบการเรียนรู้เชิงลึกอัตโนมัติโดยทั่วไปแล้วจะมีอยู่ 2 วิธีก็คือ การสร้างระบบ

ครั้งเดียวทั้งระบบจากโครงสร้างพ้ืนฐาน เช่น Convolutional layer, Pooling layer และอ่ืนๆ

เหมือนกับงานวิจัยที่ได้มีการกล่าวถึงก่อนหน้านี่ อีกวิธีหนึ่งคือการมองระบบเป็นเสมือน Block ที่จะ

ถูกใช้เชื่อมต่อกันซ้ าๆเพ่ือให้เกิดเป็นการเรียนรู้เชิงลึก วิธีนี้เป็นวิธีการที่มีต้นแบบมาจากการเรียนรู้เชิง

ลึกแบบ ResNet แต่สิ่งที่งานวิจัยนี่เสนอก็คือการน าวิธีการสร้าง Block แบบ Residue building 

block ที่มีคุณสมบัติเพ่ิมเติมจาก Resnet แบบปกติโดยเพ่ิมความสามารถโดยการให้ hyper-

parameter ภายในแต่ละ Block สามารถเรียนรู้ด้วยตนเองได้ส าหรับการเชื่อมต่อภายใน Block 

งานวิจัยนี้ใช้อัลกอริทึม Random search แบบทั่วไปในการหาลักษณะการเชื่อมต่อภายในของแต่ละ 

Block  
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ภาพที ่13 รูปภาพแสดงแนวคิดการใช้ building block ในการสร้างการเรียนรู้เชิงลึก(Dutta, Liu, 

Kurup, & Shah, 2018) 
  

 6. A genetic programming approach  to designing convolutional neural 

network architectures. (Suganuma, M., Shirakawa, S., & Nagao, T.) 

 งานวิจัยนี้มีลักษณะคล้ายกับงานวิจัยงานที่ 4 ตามที่น าเสนอมา กล่าวคืองานวิจัยนี้ได้น า

อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการมาแก้ปัญหาในการสร้างระบบโครงข่ายประสาทเทียมอัตโนมัติที่สามารถ

ปรับขนาดได้ แต่สิ่งที่งานวิจัยนี่ท าแตกต่างจากงานวิจัยก่อนหน้านี้คือวิธีกาสรเข้ารหัส ในงานวิจัยฉบับ

นี้น าการเข้ารหัสแบบ CGP มาใช้ในการน าชิ้นส่วนต่างๆของระบบมาท าการเข้ารหัสซึ่งการเข้ารหัส

ด้วนวิธีนี้มีข้อดีคือนอกจากจะท าให้ระบบสามารถปรับค่า Parameter ได้แล้ว ยังท าให้ระบบสามารถ

แก้ไขการเชื่อมต่อของชิ้นส่วนต่างๆได้ ผู้วิจัยได้แสดงตัวอย่างการท างานของอัลกอริทึมไว้ดังรูป 
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ภาพที่ 14 รูปภาพแสดงหลักการของการเข้ารหัสแบบ CGP(Suganuma, Shirakawa, & Nagao, 

2018) 
 

  

 อีกสิ่งหนึ่งที่งานวิจัยนี้ท าแตกต่างออกไปคือการใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการโดยในงานวิจัยนี้

จะใช้อัลกอริทึม Evolution strategy (1+λ) ที่ได้รับการปรับปรุง ระบบที่ผ่านการวิวัฒนาการจะถูก

ทดสอบด้วยรูปภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 โดยแบ่งเป็นรูปส าหรับการฝึกสอนระบบจ านวน 

50,000 รูปและ รูปภาพส าหรับทดสอบระบบจ านวน 10,000 รูป  

 อย่างไรก็ตามสิ่งที่ผู้เขียนเห็นว่าเป็นปัญหาของงานวิจัยนี้คือ Optimization time ที่นานจาก

ที่ผู้วิจัยรายงานผลไว้พบว่าในการท า Optimization แต่ละครั้งนั้นต้องใช้เวลามากเฉลี่ยประมาณ 8 – 

10 วันและอุปกรณ์ที่ใช้ต้องเป็น GPU ขั้นสูง และยิ่งไปกว่านั้นเมื่อเปรียบเทียบ Optimization กับ 

Error ที่ได้จากระบบนั้นยังถือว่าสูงพอสมควรเมื่อเปรียบเทียบกันงานวิจัยที่ผ่านมา 

 7. From Nodes to Networks: Evolving Recurrent Neural Networks (Rawal, A., & 

Miikkulainen, R.) 

 งานวิจัยนี้เป็นงานวิจัยที่แตกต่างออกไปจากงานวิจัยก่อนหน้านี้เล็กน้อยงานวิจัยนี้ได้เสนอ

การการใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการในการพัฒนาระบบโครงข่ายประสาทเทียมแล้วงานวิจัยยังได้

น าเสนอแนวคิดใหม่ในการประเมินคุณภาพของประชากร ซึ่งสิ่งที่น่าสนใจเกี่ยวกับงานวิจัยนี่คือกล

ยุทธ์ในการตรวจสอบคุณภาพของประชากร ในงานวิจัยนี่ได้น าข้อเสียของการทดสอบระบบด้วย

รูปแบบเก่าคือการให้ระบบนั้นวิวัฒนาการแล้วทดสอบระบบด้วยการให้ระบบ Fully trained แต่

เนื่องจากวิธีการนี่เป็นวิธีการที่กินเวลาและทรัพยากรค่อนข้างมากจากตัวอย่างที่ผู้วิจัยได้กล่าวไว้ว่า
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งานวิจัยก่อนหน้าตนต้องใช้ GPU ถึง 800 อันในการฝึกสอนระบบเพื่อการประเมินประสิทธิภาพแต่ใน

งานวิจัยฉบับนี้ได้น าเสนอวิธีการใหม่คือการท านายความสามารถก่อนที่ระบบที่ระบบจะวิวัฒนาการ

เสร็จโดยใช้ระบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ LSTM จากการทดลองพบว่าวิธีการนี่เป็นวิธีการที่ได้ผล

ดีกว่าและรวดเร็วกว่าเนื่องจากการทดสอบระบบนั้นไม่ต้องทดสอบระบบทั้งหมดวิธีการที่ มีมาก่อน

หน้านี่ซึ่งส่งผลให้วิธีการนี่สามารถถูกน าไปประยุกต์ใช้ได้กับการสร้างระบบที่มีขนาดใหญ่ขึ้นได้ 

 

 8 .  Dynamic Optimization of Neural Network Structures Using Probabilistic 

Modeling (Shirakawa, S., Iwata, Y., & Akimoto, Y.) 

 ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้เสนอวิธีการ optimize ระบบโครงข่ายประสาทเทียมทางอ้อมแบบ 

Dynamic โดยใช้ โมเดลของความน่าจะเป็น โดยในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยได้ใช้โมเดลความน่าจะเป็นที่มีการ

กระจายตัวแบบแบร์นูลี  (Bernouli’s distribution) เป็นตัวกลางในการปรับค่าน้ าหนักและค่า 

Parameter ต่างๆในระบบ  

 จากการศึกษาพบว่าวิธีการที่น าเสนอนี้มีความสามารถที่สูงกว่าทั้งในแง่ของความสามารถของ

ระบบและ Computational time ของระบบนอกจากนั้นระบบที่ถูกสร้างขึ้นมานี่สามารถถูกใช้กับ

โมเดลความน่าจะเป็นได้หลายรูปแบบนอกจากแบร์นูลี ซึ่งท าให้วิธีการนี้สามารถถูกน าไปประยุกต์ใช้

ได้กับระบบได้หลากหลายมากขึ้น 
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บทที่ 3 
 วิธีด าเนินการวิจัย 

 
 ในส่วนของวิธีในการด าเนินงานวิจัยนี้ จะกล่าวถึงขั้นตอนการด าเนินงานของงานวิจัยฉบับนี้ 

ซึ่งสามารถแบ่งขั้นตอนการด าเนินงานได้เป็น 4 ขั้นตอน คือ รวบรวมข้อมูลและก าหนดขอบเขตของ

งาน ศึกษาทฤษฎีที่ เกี่ยวข้องกับการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการกับการเรียนรู้เชิงลึก 

ออกแบบและทดสอบระบบที่สร้างขึ้นจากแนวคิดใหม่ และสรุปผลการด าเนินงานวิจัยและจัดท า

รายงานวิทยานิพนธ์ ซึ่งมีรายละเอียดของแต่ละขั้นตอนการด าเนินงานดังนี้ 

3.1 รวบรวมข้อมูลและก าหนดขอบเขตของงาน 
 

 ในขั้นตอนนี้จะเป็นการศึกษา รวบรวมข้อมูลที่เก่ียวข้องกับระบบงาน ผลงานที่เกี่ยวข้อง แล้ว
น าข้อมูลที่ได้มาท าการวิเคราะห์ และก าหนดถึงขอบเขตงานวิจัย ซึ่งมีรายละเอียดดังนี้ 
 
 3.1.1 ก าหนดโปรแกรมท่ีจะใช้ในการสร้างการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการวิจัย   

 จากการศึกษางานวิจัยอ่ืนที่เกี่ยวข้องพบว่าในปัจจุบันมีซอฟต์แวร์และภาษาส าหรับ
ใช้ในการเขียนโปรแกรมและพัฒนาการเรียนรู้เชิงลึกจ านวนมากมาย เช่น python, matlab, 
java และอ่ืนๆอีกมากมาย ท าให้ในการวิจัยนี้ต้องมีการก าหนดภาษาหรือโปรแกรมที่ใช้ใน
การสร้างและทดสอบระบบ โดยในงานวิจัยนี้จะท าการออกแบบและสร้างระบบที่ใช้ในการ
ทดลองด้วยโปรแกรมแมทแลบ (MATLAB) เนื่องจากภายในโปรแกรมแมทแลบมีชุดค าสั่งที่
สะดวกใช้งานง่ายและมีระบบการฝึกสอนการเรียนรู้เชิงลึกที่มีประสิทธิภาพและอ้างอิงมาจาก
งานวิจัยชั้นน าท าให้ผลการทดลองที่ ได้มีความแม่นย า  นอกจากนี้ยังช่วงในเรื่องการ
ประหยัดเวลาในการพัฒนาระบบและอัลกอริทึม 

 3.1.2 ก าหนดฐานข้อมูลของรูปภาพที่ใช้ในการทดสอบและประเมินความสามารถของ
ระบบ  

 ในการทดสอบประสิทธิภาพของการเรียนรู้ เชิงลึกที่ถูกสร้างขึ้นจาก Hyper-
parameter ที่ได้จากอัลกอริทึมที่เลือกใช้ เพ่ือให้การทดสอบและประเมินความสามารถของ
ระบบสามารถเชื่อถือได้และมีมาตรฐาน งานวิจัยฉบับนี้ จึงเลือกที่จะท าการทดสอบและ
ประเมินความสามารถของการเรียนรู้เชิงลึกดังกล่าวด้วยฐานข้อมูลรูปภาพคละประเภท 
CIFAR-10 และเปรียบเทียบผลการศึกษากับงานวิจัยอื่นที่เก่ียวข้อง 
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Convolution layer 

2-5 layers 

 
FCL 

….. 

Classification layer 

CIFAR-10 …
.. 

3.2 ศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการกับการเรียนรู้เชิงลึก 
 

 ในขั้นตอนนี้จะเป็นการศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ
กับการเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือใช้เป็นแนวทางในการออกแบบและพัฒนาระบบที่จะใช้ส าหรับการทดลอง 
 
 3.2.1. ออกแบบและทดสอบระบบท่ีสร้างข้ึนจากแนวคิดใหม่ 
 ขั้นตอนนี้เป็นขั้นตอนในการออกแบบและพัฒนาระบบจากแนวความคิดใหม่ที่ได้จากการ
วิเคราะห์และสังเคราะห์ความรู้เกี่ยวกับการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการกับการเรียนรู้เชิงลึก
ที่ได้จากการทบทวนวรรณกรรมและการรวบรวมข้อมูล แล้วน ามาสร้างและพัฒนาเป็นระบบและ
อัลกอริทึมใหม่ โดยระบบที่สร้างข้ึนจะถูกพัฒนา,ปรับปรุง และทดสอบ ด้วยโปรแกรมแมทแลบ 
  
 3.2.2 การออกแบบระบบ 
 ในงานวิจัยฉบับนี้จะใช้การเรียนรู้เชิงลึกที่มีพ้ืนฐานมาจากการเรียนรู้เชิงลึกแบบ Alexnet 
เนื่องจาก Alexnet เป็นการเรียนรู้เชิงลึกที่มีความซับซ้อนไม่มากท าให้สามารถเพ่ิมความหลากหลาย
ให้ค่าของ Hyper-parameter โดยที่ไม่เสียค่าใช้จ่ายในค านวณและฝึกสอนระบบมาก ระบบที่
ออกแบบจะมีโครงสร้างเปลี่ยนแปลงไปตามรหัสพันธุกรรมที่ได้จากการใช้อัลกอริทึม ISLGA โดย
โครงสร้างของการเรียนรู้เชิงลึกและรหัสพันธุกรรมที่ที่ใช้ในการทดลองสามารถอธิบายได้ดังรูปภาพที่ 
14 และ รูปภาพที่ 15 
 
 

ภาพที่ 15 รูปภาพโครงสร้างของการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ในการทดลอง 
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ภาพที่ 16 รูปภาพโครงสร้างของระบบการรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ในการทดลอง 

 
3.3 สรุปผลการด าเนินงานวิจัยและจัดท ารายงานวิทยานิพนธ์ 
  

 การสรุปผลของการด าเนินงานวิจัยและจัดท ารายงานวิทยานิพนธ์ถือเป็นขั้นตอนสุดท้ายของ
การวิจัยนี้ โดยจะน าผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองทั้งหมด มาท าการวิเคราะห์และประเมินผลว่าตรงตาม
จุดประสงค์ที่ก าหนดไว้หรือไม่ จากการวิจัยได้ผลการทดลองเป็นที่น่าพอใจ และเป็นไปตาม
วัตถุประสงค์ที่ตั้งไว้ทุกประการ งานวิจัยนี้ได้ถูกเผยแพร่ในรูปของบทความที่งานประชุมวิชาการระดับ
นานาชาติ ECTICON 2019 ที่จัดขึ้นในวันที่ 10 – 13 กรกฎาคม 2562 ณ โรงแรมดีวารี จ.ชลบุรี 
นอกจากนี้บทความท่ีได้รับการตอบให้เข้าร่วมจะได้รับการบรรจุเข้าไปในฐานข้อมูล IEEE อีกด้วย 
  

Convolutional layer 

 

<Filter size> : : 1x1 | 3x3 | 5x5 | 7x7 | 9x9  

 

<Number of filter> : : 8 | 16 | 32 | 64 | 128 | 256 

 

<Pooling layer> : :  Max pooling | Average pooling 

 

<Active convolutional layer> : : 2 | 3 | 4 | 5  

 

Fully connect layer 

 

<FCL_nodes> : : 16 | 32 | 64 | 128 | 256 

 

<Learning rate> : : 0.001 | 0.003 | 0.005 
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บทที่ 4 
 ผลการด าเนินงาน 

 

 ตามที่ได้กล่าวไว้ในบทก่อนหน้า งานวิจัยนี้เป็นการวิจัยเพ่ือศึกษาการหาค่าเหมาะสมที่สุด

ให้แก่การเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ Island-based genetic algorithm ในหัวข้อนี้จะเป็นการน าเสนอ

วิธีการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลอง เพื่อวิเคราะห์ถึงประสิทธิภาพของระบบที่ท าการเสนอไว้ใน

งานวิจัยนี้ 

4.1 การทดลอง 
 

 การทดลองจะถูกท าทั้งหมดแบ่งเป็น 2 ช่วง โดยที่ประชากรทั้งหมดที่ใช้ในกระบวนการ
วิวัฒนาการจะถูกแบ่งเป็น 4 กลุ่มที่มีจ านวนประชากรเท่ากัน โดยการทดลองจะท าที่จ านวนประกร
ต่อกลุ่ม 4 และ 8  ประชากรทั้งหมดในการทดลองจะถูกวิวัฒนาการด้วยอัลกอริทึม ISLGA ที่มี
หลักการท างานตาม Pseudo-code ดังรูปภาพที่ 16 และถูกฝึกสอนและทดสอบตามกระบวนการ
ฝึกสอนที่ถูกอธิบายในรูปภาพที่ 17 
 

 
ภาพที่ 17 กระบวนการ ISLGA 



  26 

 
 การท างานของอัลกอริทึม ISLGA ที่ใช้ในการทดลองสามารถอธิบายตามรูปภาพที่ 16 ได้ดังนี้ 
 1. ก าหนดประชากรขึ้นมาแบบสุ่มตามจ านวนที่ก าหนดโดยประชากรแต่ละตัวมีรหัส
พันธุกรรมตามรูปภาพที่ 15  
 2. ท าการวิวัฒนาการประชากรด้วยอัลกอริทึม ISLGA ตามรูปภาพที่ 16 โดยมีการจัดจ านวน
รุ่นสูงสุดไว้ที่ 100 รุ่น ในทุกรุ่นของการวิวัฒนาการประชากรทุกตัวจะถูกทดสอบสมรรถภาพในการ
ท างานจากการฝึกสอนด้วยรูปภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 ประชากรที่มีสมรรถภาพต่ าที่สุดในแต่
ละกลุ่มจะถูกน าออกและถูกแทนที่ด้วยประชากรใหม่ที่ได้จากการ Crossover ของประชากรที่มี
สมรรถภาพสูงสุด 2 ตัวในแต่ละกลุ่ม 
 3. ในทุกช่วงของการวิวัฒนาการจะมีการก าหนดให้มีการแลกเปลี่ยนประชากรที่มีสมรรถ
สูงสุดระหว่างกลุ่ม 
 4. หลังจากกระบวนการวิวัฒนาการประชากรที่มีรหัสพันธุกรรมดีที่สุดจะถูกทดสอบอย่าง
ละเอียดอีกครั้งด้วยรูปภาพจากชุดข้อมูลเดิมที่ถูกสลับและเรียบเรียงใหม่ 
 

  
ภาพที่ 18 แผนภาพแสดงกระบวนการทดลอง 
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 จากรูปภาพที่ 17 กระบวนการการฝึกสอนการเรียนรู้เชิงลึกด้วยฐานข้อมูล CIFAR 10 จะเกิด

เป็นจ านวนสองครั้งในระหว่างการทดลอง ได้แก่ การฝึกสอนในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการเพ่ือ

ทดสอบค่า hyper-parameter เพ่ือหาประชากรที่ดีที่สุด และ ประชากรที่จะถูกคัดออก, การฝึกสอน

เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของตัวแทนที่ครอบครองค่า Hyper-parameter ที่ดีที่สุดหลังจาก

กระบวนการวิวัฒนาการ โดยกระบวนการฝึกสอนทั้งสองครั้งจะใช้รูปภาพขนาด 32X32 pixel จาก

ฐานข้อมูล CIFAR 10 จ านวน 50,000 รูปในการเป็นชุดฝึกสอน และ 10,000 รูปในชุดทดสอบ ใน

กระบวนการฝึกสอนระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการประชากรแต่ละตัวจะถูกฝึกสอนด้วยอัลกอริทึม 

Stochastic gradient descent (SGD) ที่มีการก าหนดค่า Momentum = 0 และค่า Batch-size = 

50 เป็นจ านวน 50 รอบ(Iteration) และมีการก าหนดจ านวนรุ่นสูงสุดในการท ากระบวนการ

วิวัฒนาการไว้ที่ 50 ส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพของตัวแทนที่ดีที่สุด  หลังจากกระบวนการ

วิวัฒนาการเสร็จสิ้นตัวแทนที่ครอบครองค่า Hyper-parameter ที่ดีที่สุดจะถูกทดสอบด้วย

กระบวนการฝึกสอนเดิมที่ถูกใช้ในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการแต่เปลี่ยนค่า Momentum ของ

อัลกอริทึม SGD เป็น 0.9 และเพ่ิมจ านวนรอบการฝึกสอนจาก 50 รอบเป็น 100 รอบ 

 เพ่ือการวิเคราะห์ข้อมูลที่มีประสิทธิภาพ ผู้วิจัยได้ท าการเก็บข้อมูลประสิทธิภาพของการ
เรียนรู้เชิงลึกที่สร้างขึ้นในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการ และ ประสิทธิภาพของระบบการเรียนรู้ที่
เป็นตัวแทนที่ดี และแย่ที่สุดในการทดลอง รวมไปถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ hyper-
parameter ที่ได้กับผลการทดลองกับงานวิจัยอื่นๆที่เก่ียวข้อง  

 
ภาพที่ 19 แผนภูมิกล่องแสดงประสิทธิภาพการท างานของประชากรในการทดลองที่มีการจ ากัด

จ านวนประชากรไว้ที่ 4 ต่อกลุ่มในช่วงของประชากร 16 รุ่นแรก 
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ภาพที่ 20 แผนภูมิแสดงแนวโน้มของค่าความแม่นย าของประชากรในการทดลองที่มีการจ ากัด

จ านวนประชากรไว้ที่ 4 ต่อกลุ่ม 
 

 
ภาพที่ 21 แผนภูมิกล่องแสดงประสิทธิภาพการท างานของประชากรในการทดลองที่มีการจ ากัด

จ านวนประชากรไว้ที่ 8 ต่อกลุ่มของประชากร 16 รุ่นแรก 
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ภาพที่ 22 แผนภูมิแสดงแนวโน้มของค่าความแม่นย าของประชากรในการทดลองที่มีการจ ากัดจ านวน
ประชากรไว้ที่ 8 ต่อกลุ่ม 

 
 รูปภาพที่ 17 และ 19 เป็นการแสดงความสามารถของประชากรทั้งหมดในการเรียนรู้และ
แยกแยะรูปภาพจากฐานข้อมูล CIFAR-10 ในประชากร 16 รุ่นแรกจากทั้งหมด 50 รุ่นในรูปของ
แผนภูมิกล่อง (Box chart) และในรูปภาพที่ 18 และ 20 เป็นการแสดงแนวโน้มของค่าความแม่นย า
ของระบบของประชากรทั้งหมดตั้งแต่รุ่นแรกถึงรุ่นสุดท้ายโดยกราฟที่ได้สร้างมาจากการน าค่ากลางมา
ท าการ fixing จากรูปภาพที่ 17 และ 19 จะสังเกตได้ว่า ในช่วงเริ่มต้นของกระบวนการวิวัฒนาการ
ความสามารถในการรู้จ ารูปภาพของประชากรจะค่อนข้างกระจัดกระจายโดยมีค่าความแม่นย าอยู่ที่
ร้อยละ 20 – 50 ในการทดลองที่จ ากัดประชากรไว้ที่ 4 ตัวต่อกลุ่ม และ ร้อยละ 10 – 50 ในการ
ทดลองที่จ ากัดประชากรไว้ที่ 8 ตัวต่อกลุ่ม ซึ่งเป็นช่วงที่ค่อนข้างกว้างแสดงให้เห็นถึงความหลากหลาย
ของพันธุกรรมของประชากรเริ่มต้น แต่เมื่อเวลาผ่านไปจะสามารถสังเกตเห็นการเปลี่ยนแปลงของ
ความกระจัดกระจายของค่าความแม่นย า โดยจะสังเกตเห็นได้ว่ายิ่งจ านวนรุ่นมากขึ้นความกระจัด
กระจายของความแม่นย านั้นลดลงอย่างเห็นได้ชัดโดยแนวโน้มนี้เป็นไปในทิศทางเดียวกันไม่ใช่แค่เพียง
ประชากร 16 รุ่นที่ยกมาแสดงให้เห็นท่านั้น แต่แนวโน้มนี้ เกิดขึ้นจนกระทั้งจบกระบวนการ
วิวัฒนาการตามรูปภาพที่ 18 และ 20 โดยหลังกระบวนการวิวัฒนาการเสร็จสิ้นค่าความแม่ย าสูงสุด
เพ่ิมขึ้นเป็นเป็น ร้อยละ 59.52 ในการทดลองที่จ ากัดประชากรไว้ที่ 4 ตัวต่อกลุ่ม และ ร้อยละ 61.1 
ในการทดลองที่จ ากัดประชากรไว้ที่ 8 ตัวต่อกลุ่ม หมายความว่าหาปล่อยให้มีการวิวัฒนาการต่อไปจน
มากกว่าจ านวนรุ่นของประชากรที่ก าหนด(รุ่นที่ 50) ประชากรที่ได้อาจจะมีความแม่นย าที่สูงขึ้น
มากกว่านี้หมายความว่าอัลกอริทึม ISLGA สามารถท างานได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนั้นจาก
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รูปภาพยังแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการคงคุณภาพของรหัสพันธุกรรมในกลุ่มประชากรของ
อัลกอริทึมนี้ หากสังเกตจาก pseudo-code ของอัลกอริทึมนี้ที่ถูกอธิบายด้วยรูปภาพที่ 16 จะสังเกต
ได้ว่าจากบรรทัดที่ 10 และ 11 ว่าพันธุกรรมของประชากรจะถูกเปลี่ยนชิ้นส่วนในแบบสุ่มท าให้
คุณภาพของประชากรมีความแปรปรวนอยู่ตลอดเวลาคล้ายกับกระบวนการการวิวัฒนาการใน
ธรรมชาติ แต่ความสามารถของประชากรก็ไม่เปลี่ยนแปลงไปมากและยังอยู่คงระดับได้ใกล้เคียงกับ
ประชากรกลุ่มใหญ ่
 หลังจากการกระวนการวิวัฒนาการเสร็จสิ้นเพ่ือเป็นการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม
ที่ใช้อย่างละเอียดอีกครั้งผู้วิจัยได้เลือกประชากรที่ดีและแย่ที่สุดในแต่ละการทดลองมาท าการฝึกสอน
อีกครั้งโดยใช้ parameter ที่ละเอียดขึ้นตามที่กล่าวไว้ในก่อนหน้านี้ เนื่องจากค่าความแม่นย าที่ได้
จากกระบวนการวิวัฒนาการนั้นเป็นค่าที่ได้จากการฝึกสอนแบบหยาบ แผนภาพแสดงความสามารถ
ของประชากรดังกล่าวถูกแสดงไว้ในรูปภาพที่ 21 22 23 และ 24 
 

 
ภาพที่ 23 แผนภาพแสดงประสิทธิภาพการท างานของประชากรที่ดีทีสุดที่ได้จากการวิวัฒนาการ

ระบบด้วย ISLGA โดยมีประชากรต่อกลุ่ม = 4 
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ภาพที่ 24 แผนภาพแสดงประสิทธิภาพการท างานของประชากรที่แย่ทีสุดที่ได้จากการวิวัฒนาการ

ระบบด้วย ISLGA โดยมีประชากรต่อกลุ่ม = 4 
 

 

 
ภาพที่ 25 แผนภาพแสดงประสิทธิภาพการท างานของประชากรที่ดีทีสุดที่ได้จากการวิวัฒนาการ

ระบบด้วย ISLGA โดยมีประชากรต่อกลุ่ม = 8 
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ภาพที่ 26 แผนภาพแสดงประสิทธิภาพการท างานของประชากรที่แย่ทีสุดที่ได้จากการวิวัฒนาการ

ระบบด้วย ISLGA โดยมีประชากรต่อกลุ่ม = 8 
 

 จากรูปจะสังเกตได้ว่า ประชากรที่ดีสุดมีความสามารถในการรู้จ าที่สูงมากเมื่อเปรียบเทียบกับ

ประชากรที่แย่ที่สุดในแต่ละกลุ่มสังเกตได้จากลักษณะของกราฟของค่าความแม่นย าในช่วงรุ่นแรกของ

ประชากรที่แย่ที่สุด(รูปภาพที่ 21 และ 22) ช่วงของความแม่นย าจะมีลักษณะที่กระจัดกระจาย

มากกว่าประชากรที่ดีที่สุด(รูปภาพที่ 23 และ 24) และนอกจากนี้ช่วงความแม่นย าในระหว่างช่วงของ

การฝึกสอนที่ประชากรตัวแทนแต่ละตัวสามารถท าได้นั้นยังมีค่าแตกต่างกันอย่างชัดเจน คือ 90 -

100% หรือกล่าวคือระบบสามารถแยกแยะภาพจากชุดทดสอบได้ถูกต้องทั้งหมดในกลุ่มตัวแทนที่ดี

ที่สุด ในทางกลับกัน 70 – 90%  ในกลุ่มประชากรตัวแทนที่แย่ที่สุดซึ่งเป็นความแตกต่างของ

ความสามารถที่เห็นได้อย่างชัดเจน และเมื่อน าค่าความแม่นย าเหล่านี้มาท าการหาค่าเฉลี่ยเพ่ือสรุป

เป็นค่าความแม่นย าของระบบพบว่าระบบจากการทดลองทั้งสองกลุ่มมีค่าความแม่นย าที่ใกล้เคียงกัน

โดยระบบที่ได้จากการทดลองที่มีการจ ากัดจ านวนประชากรต่อกลุ่มเท่ากับ 4 มีค่าความแม่นย า ร้อย

ละ 73.07 และระบบที่ได้จากการทดลองที่มีการจ ากัดจ านวนประชากรต่อกลุ่มเท่ากับ 8 มีค่าความ

แม่นย า ร้อยละ 71.34 และเมื่อน าสมรรถนะของระบบที่ได้ไปเปรียบเทียบกับงานวิจัยอื่นๆที่เก่ียวข้อง

ดังตารางที่ 1 
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Algorithm 
 

Error rate (%) 
 

CGP-CNN (ResSet) [15] 5.98 

CGP-CNN (ConvSet) [15] 6.75 

ISLGA-CNN, s = 4 26.93 

ISLGA-CNN, s = 8 28.66 

SimpleNet-1, s = 4 (PSO) [14] 48.94 

SimpleNet-1, s = 10 (PSO) [14] 46.40 

SimpleNet-1, s = 16 (PSO) [14] 44.92 

SimpleNet-2, s = 4 (PSO) [14] 44.89 
 

ตารางที่ 1 ตารางแสดงการเปรียบเทียบผลการท างานกับงานวิจยัที่เก่ียวข้อง 
 

 

 ในตารางที่ 1 เป็นการแสดงการเปรียบเทียบผลการทดลองกับงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง จากตาราง

จะสามารถสังเกตได้ว่าระบบที่สร้างจาก hyper-parameter ของผู้วิจัยนั้น(ISLGA-CNN,s=4 และ 

ISLGA-CNN,s=8) ถึงแม้จะมีค่าความแม่นย าไม่สูงมากเมื่อเปรียบเทียบกับระบบอ่ืนๆ ในตาราง แต่

ในทางกลับกันเมื่อพิจารณาถึงโครงสร้างแล้วระบบที่ผู้วิจัยสร้างขึ้นนั้นใช้ทรัพยากรในการค านวณและ

สร้างระบบน้อยกว่ามาก จากรูปภาพที่ 15 จะเห็นได้ว่าระบบที่สร้างขึ้นนั้นมีความลึกสูงสุดเพียงแค่ 5 

ชั้น ซึ่งถือว่าเป็นระบบที่มีความลึกน้อยมากเมื่อเปรียบเทียบกับระบบอ่ืนที่มีใช้ในปัจจุบันไม่ว่าจะเป็น

การใช้ในชีวิตประจ าวันหรือ ในการวิจัยต่างๆ  
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บทที่ 5 
สรุป อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

 

5.1 บทสรุปของงานวิจัย 
 

 งานวิจัยศึกษาการหาค่าเหมาะสมที่สุดหรือ Hyper-parameter ให้กับการเรียนรู้เชิงลึกด้วย

อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ ในงานวิจัยฉบับนี้ผู้วิจัยได้เลือกใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการที่มีชื่อว่า 

Island-based genetic algorithm(ISLGA) ซึ่งมีลักษณะเด่นคือการแบ่งประชากรเป็นกลุ่มย่อยหลาย

กลุ่มก่อนการวิวัฒนาการเพื่อรักษาความหลากหลายทางพันธุกรรมในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการ 

ในการทดลองหาค่า Hypermeter โดยผลการทดลองสามารถสรุปได้ดังนี้ อัลกอริทึม ISLGA สามารถ

ท างานได้มีประสิทธิภาพเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอ่ืน เช่น ใน [14] ใช้อัลกอริทึม Particle 

swarm optimization (PSO) ในการท าการทดลองลักษณะเดียวกัน แต่อัลกอริทึม ISLGA ที่ผู้วิจัย

เลือกนั้นท างานได้ดีกว่ามากสังเกตได้จากค่า Error rate ที่ต่ ากว่าถึงร้อยละ 15 ถึง 20 อย่างไรก็ตาม

ค่า Hyper-parameter ที่ได้ไม่ใช่เป็นค่าที่ถือว่าเป็นค่าดีที่สุดหรือตายตัวแต่อย่างใด เป็นเพียงแค่ค่า 

Hyper-parameter ที่ดีที่สุดอัลกอริทึมสามารถหาได้จากกระบวนการวิวัฒนาการเท่านั้น หากท า

กระบวนการทั้งหมดใหม่ค่า Hyper-parameter ที่ได้ก็จะเปลี่ยนแปลงไปด้วยเช่นกัน จากการศึกษา

เพ่ิมเติมพบว่า นอกจากอัลกอริทึมที่แตกต่างกันจะส่งผลต่อผลลัพธ์ที่ได้ยังมีปัจจัยอ่ืนอีกมากมายที่

ส่งผลต่อกระบวนการวิวัฒนาการและค่า Hyper-parameter ที่ได้ เช่น กระบวนการในการฝึกสอนทั้ง

ระหว่างและหลังกระบวนการวิวัฒนาการ, รูปแบบของการท ากระบวนการ Crossover และ 

Mutation, การจัดการประชากร, ฯลฯ 

5.2 ข้อเสนอแนะ 
 

 แม้ว่าการทดลองจะประสบผลส าเร็จเป็นที่น่าพอใจแต่การทดลองและระบบที่สร้างได้ในการ

วิจัยนี้ยังมีข้อจ ากัดหลายประการมาก เช่น จ านวนชั้นของ Convolutional layer ในระบบ CNN ที่

ใช้มีจ านวนน้อยมากเมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง, ทรัพยากรในค านวณและเวลาที่ค่อนข้าง

จ ากัด, ระบบที่สร้างมาสามารถท างานได้บนเครื่องคอมพิวเตอร์เท่านั้น ดังนั้นเพ่ือการศึกษาที่ดีและ

ถูกต้องมากขึ้นอาจจะต้องมีการเพ่ิมทรัพยากรที่ใช้ในการค านวณและเวลาในการสอนระบบ รวมไปถึง

เพ่ิมความซับซ้อนของระบบและ Hyper-parameter ให้มากขึ้นเพ่ือเป็นการทดสอบความสามารถ

และดึงศักยภาพของอัลกอริทึมที่เลือกใช้ออกมาให้ได้มากท่ีสุด 
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