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งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาอัลกอริทึมนิวโรอีโวลูชั่น และประยุกต์ใช้งานกลุ่มของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ เป็นผลลัพธ์ เพ่ือสร้างเอเย่นต์ที่ฉลาดเพ่ือเล่นเกมส์
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หลายวัตถุประสงค์พัฒนาต่อจาก แนวคิดการจัดเรียงแบบไม่ข่มของเอนเอสจีเอรุ่นที่สอง อย่างไรก็
ตามเราน าเสนอแนวทางการแบ่งประชากรออกเป็นสองกลุ่มเพ่ือเพ่ิมความหลากหลายในกระบวนการ
ค้นหา  เราได้ศึกษาผลกระทบของโอเปอเรเตอร์เชิงพันธุกรรม ได้แก่การผสมพันธ์ และการกลายพันธ์ 
รวมทั้งน าเสนอการเข้ารหัสโครโมโซมของโครงข่ายประสาทเทียม หลังจากได้โครงข่ายประสาทเทียม
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แบบคิวเชิงลึก เพ่ือท าการเรียนรู้แบบออนไลน์ในขณะเล่นเกมส์คอมพิวเตอร์แข่งรถ  ผลการทดลอง
พบว่านิวโรอีโวลูชั่นที่ใช้งานระเบียบวิธีเชิงพันธุกรรมแบบหลายวัตถุประสงค์สามารถดัดแปลง
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ดี แต่อย่างไรก็ตาม ผลลัพธ์การใช้งานกับการเล่นเกมส์แข่ง
รถยังคงต้องปรับปรุงให้ดีขึ้น 
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This research aims to develop a new neuroevolution algorithm and apply 
the results, a group of convolutional neural networks to create intelligent agents to 
play computer games. The first part of the thesis presents a development of a multi-
objective genetic algorithm to evolve convolutional neural networks. The multi-
objective genetic algorithm is based on the non-dominated sorting of NSGA-II. 
However, we propose using a dual population approach. We studied the effects of 
genetic operators, namely crossover and mutation, on the quality of the evolving 
process. With our dual population approach, the diversity of the search process is 
increased.  After deriving a group of optimized convolutional neural networks, those 
networks are used in the deep Q-learning to online learning to play a computer 
racing game.  The experimental results show that the neuroevolution using multi-
objective genetic algorithms delivered a competitive group of convolutional neural 
networks. However, the results of creating intelligent agents to play still need to be 
improved. 
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บทที่ 1 
บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
แนวคิดการท าให้เครื่องค านวณท างานเลียนแบบสมองมนุษย์ถือก าเนิดมายาวนานตั้งแต่ยุค

เริ่มต้นของปัญญาประดิษฐ์ ซึ่งถือว่าเป็นจุดเริ่มต้นของศาสตร์ด้านโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial 
neural network) การพัฒนาในยุคแรกเริ่มจากเพอร์เซ็ปตรอน ที่เป็นแบบจ าลองการค านวณที่
เลียนแบบเซลล์ประสาทสมองเซลล์เดียว จากนั้นน าแบบจ าลองของเซลประสาทมาเชื่อมโยงกันใน
ลักษณะเป็นชั้นๆ [1] ศาสตร์ด้านโครงข่ายประสาทเทียมได้พัฒนามาโดยตลอด จนกระทั่งพัฒนามาสู่
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ในปัจจุบัน [2]  เนื่องจากประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาท
เทียมขึ้นกับโครงสร้าง การเชื่อมต่อ และค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ภายใน ท าให้เกิดแนวคิดหนึ่งในการน า
อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการมาประยุกต์ใช้งานร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมเรียกว่า “นิวโรอีโวลูชั่น” 
(Neuroevolution) 

นิวโรอีโวลูชั่น เป็นวิธีการหนึ่งในการน าอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการมาใช้ในการปรับโครงสร้าง 
และค่าพารามิเตอร์ของโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือให้เรียนรู้งานที่ เจาะจง  [3] อัลกอริทึมเชิง
วิวัฒนาการเป็นวิธีการค านวณที่ใช้แนวคิดเชิงชีววิทยา และมีการประยุกต์ใช้งานที่หลากหลาย โดยมัก
ใช้งานในการค้นหาค าตอบที่มีค่าเหมาะที่สุด (Optimization) [4] เราสามารถใช้งานนิวโรอีโวลูชั่น 
ท างานร่วมกับการเคลื่อนลงตามความชัน (Gradient Descent Algorithm) และการแพร่ย้อนกลับ 
(Backpropagation) ในการปรับค่าพารามิเตอร์ของโครงข่ายประสาทเทียมได้ โดยท าการค้นหา
สถาปัตยกรรม และการเชื่อมต่อของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ และใช้การ
ปรับค่าน้ าหนักด้วยวิธีแพร่ย้อนกลับ  

นิวโรอีโวลูชั่น และอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการเอง ต่างก็ถูกน าไปใช้ท างานควบคุมการท างาน
ของเกมส์ เพ่ือให้คอมพิวเตอร์สามารถเล่นเกมส์แทนที่มนุษย์ได้ โดยมักเริ่มจากเกมส์กระดานทั่วไป 
เช่น หมากฮอส หมากรุก หมากล้อม โอเทลโล่ ไปจนถึงวีดีโอเกมส์ ที่มักจะมีความซับซ้อนสูงกว่าเกมส์
กระดานทั่วไป [5] ปัญหาในการประยุกต์ใช้งานนิวโรอีโวลูชั่นกับเกมส์ โดยที่โครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชันเหมาะสมส าหรับเกมส์ที่ผู้เล่นต้องใช้การเห็นในการเล่นเกมส์ เนื่องจากเน้นใช้งานการ
รู้จ าภาพ จากนั้นพัฒนา หรือเลือกใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการในการค้นหา หรือปรับปรุงโครงข่าย
ประสาทเทียม เพ่ือน าไปใช้งานในเกมส์  การน านิวโรอีโวลูชั่นใช้งานเพ่ือเล่นเกมส์เหล่านี้ มักเป็นเกมส์
ที่แข่งกันระหว่างสองผู้เล่น หรือ ตัวเองแข่งกับหลายผู้เล่น การวิวัฒนาการโครงข่ายประสาทเทียมใน
อดีตมักมุ่งเน้นไปที่อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการเป้าหมายเดียว ในการวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นการพัฒนานิวโรอี
โวลูชั่นที่มีพ้ืนฐานมาจากอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการหลายเป้าหมายเพื่อท าให้ได้โครงข่ายประสาทเทียม
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ที่มีความสมดุลทั้งในส่วนของขนาด และความสามารถในการจ าแนกภาพ ท าให้เมื่อน าไปใช้งานจริงจะ
ท างานได้เร็วขึ้นเมื่อมีขนาดไม่ใหญ่เกินไป 

 
1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

1. พัฒนาอัลกอริทึมนิวโรอีโวลูชั่นแบบใหม่ 
2. น าอัลกอริทึมที่ได้พัฒนาขึ้นมาประยุกต์ใช้งานกับปัญหาเกมส์ 
3. ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกริธึมที่ได้กับวิธีการอ่ืนๆ 

 
1.3 สมมติฐานของงานวิจัย 
 นิวโรอีโวลูชั่น เป็นวิธีที่ผสมหลักการของโครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับ อัลกอริทึมเชิง
วิวัฒนาการซึ่งใช้หลักการจากทฤษฎีวิวัฒนาการ [6] [7] โดยที่การท างานเริ่มจากการสุ่มค าตอบขึ้นมา
กลุ่มหนึ่ง ซึ่งส าหรับนิวโรอีโวลูชั่น แต่ละค าตอบคือโครงข่ายประสาทเทียม โดยท าการแทนค าตอบ
ของปัญหาในรูปรหัส หรือเรียกว่าโครโมโซม แทนค าตอบโดยตรง โดยที่แต่ละค าตอบจะถูกตรวจสอบ
ด้วยฟิตเนสฟังก์ชั่น หรือฟังก์ชันต้นทุน ซึ่งอาจจะเป็นสมการ หรือ การจ าลองการท างานให้ได้ค่า
ออกมาเป็นตัวเลข ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมคือการทดสอบประสิทธิภาพการใช้งานกับปัญหาที่
เจาะจง กลุ่มของค าตอบรวมกันเรียกว่าประชากร โดยที่สมาชิกของประชากรเหล่านี้ จะถูกเลือกเพ่ือ
น าไปผสมพันธุ์ และ กลายพันธุ์  หรือ กลายพันธุ ์อย่างเดียว เพ่ือสร้างเป็นกลุ่มของค าตอบรุ่นใหม่ 
หรือประชากรรุ่นใหม่ แล้วก็เลือกค าตอบที่ดีกว่า ไปเรื่อยๆ จนกว่าจะได้ค าตอบที่ถูกต้องพอที่จะ
ยอมรับได้ ข้อดีประการหนึ่งของนิวโรอีโวลูชั่นคือสามารถน าไปใช้กับปัญหาที่แตกต่างกันได้โดยง่าย 
และไม่จ าเป็นต้องให้ ฟังก์ชันต้นทุนอยู่ในรูปแบบสมการคณิตศาสตร์ที่ตายตัวเสมอไป [3] 

เกมส์ประเภทแข่งขันกัน เป็นเป้าทดสอบมาตรฐานส าหรับปัญญาประดิษฐ์มาอย่างยาวนาน 
[8, 9] และโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกสร้างโดยนิวโรอีโวลูชั่นก็เป็นเช่นเดียวกัน  สมมุติฐานในการ
วิจัยนี้จึงเป็นการพัฒนาอัลกอริทึมนิวโรอีโวลูชั่นส าหรับเอเย่นต์เดียว โดยเน้นให้เอเย่นต์สามารถ
พัฒนาตัวเองได้ โดยมีการพึงพาความรู้ในการเล่นเกมส์นั้นๆ โดยที่ประเด็นส าคัญคือการพัฒนา
อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการแบบหลายวัตถุประสงค์ [4, 10] เพ่ือดัดแปลงโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือ
สร้างกลุ่มของโครงข่ายประสาทเทียมที่ตอบหลายวัตถุประสงค์ ท าให้ได้โครงข่ายประสาทเทียมที่มี
ความสมดุล ทั้งในส่วนของจ านวนพารามิเตอร์ และความสามารถในการท างานให้ส าเร็จ โดยที่จ านวน
พารามิเตอร์ต้องไม่มากเกินไป หรือใช้เวลาในการค านวนภายในขอบเขต  จากนั้นน าโครงข่ายประสาท
เทียมที่ได้ไปใช้เป็นส่วนหนึ่งของการเล่นเกมส์ร่วมกับวิธีการเรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement 
learning) เพ่ือสร้างเอเยนต์ที่สามารถเล่มเกมส์คอมพิวเตอร์ได้ด้วยตัวเอง เพ่ือตอบสนองต่อการ
เปลี่ยนแปลง และสถานการณ์สิ่งแวดล้อมที่เปลี่ยนไป โดยที่เน้นเกมส์คอมพิวเตอร์ที่มีความซับซ้อนขึ้น 
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และต้องการการมองเห็นภาพในขณะที่เล่นซึ่งเป็นลักษณะของคอมพิวเตอร์เกมส์สมัยใหม่ ผลลัพธ์ท า
ให้ได้เอเย่นต์ที่สามารถเล่นเกมส์ที่ต้องใช้การมองเห็น และตอบสนองกับภาพ หรือสถานการณ์ที่
เปลี่ยนไป โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมท่ีได้จากนิวโรอีโวลูชั่น  
1.4 ขอบเขตของการวิจัย 

1. ศึกษาพ้ืนฐานทฤษฎีนิวโรอีโวลูชั่น 
2. ศึกษาแนวทางการประยุกต์ใช้งานนิวโรอีโวลูชั่นกับปัญหาเกมส์ 
3. พัฒนาและปรับปรุงอัลกอริทึมนิวโรอีโวลูชั่นแบบใหม่  
4. น าอัลกอริทึมที่ได้พัฒนาขึ้นมาประยุกต์ใช้งานกับปัญหาเกมส์ที่เหมาะสม 
5. วัดประสิทธิภาพการท างานของอัลกอริทึมที่ได้พัฒนาขึ้นในการแก้ปัญหาเกมส์เมื่อ
เปรียบเทียบกับวิธีอ่ืนๆ  

1.5 ความจ ากัดของการวิจัย 
 ในงานวิจัยนี้จะใช้นิวโรอีโวลูชั่นสร้างโครงข่ายประสาทเทียม ส าหรับใช้เล่นเกมส์ จากนั้นน า
โครงข่ายประสาทเทียมเหล่านั้นไปเล่นเกมส์ ในการท าการทดลองจ าเป็นต้องใช้เครื่องคอมพิวเตอร์
ประสิทธิภาพสูงซึ่งผู้วิจัยไม่สามารถจัดหาได้ ท าให้ต้องใช้เครื่องคอมพิวเตอร์ที่มีความสามารถจ ากัด 
ท าให้การทดลองใช้เวลานานมากเป็นเวลาหลายวัน ในแต่ละการทดลอง 
1.6 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1. ได้รับความรู้เกี่ยวกับการพัฒนางานนิวโรอีโวลูชั่นกับปัญหาเกมส์ที่ ซึ่งสามารถน าไปต่อ
ยอดเพ่ือประยุกต์ใช้ในระบบควบคุมที่ต้องใช้เอเย่นต์หลายตัว 
2. เผยแพร่ในวารสารวิชาการระดับนานาชาติ หรือการประชุมวิชาการระดับนานาชาติ 
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บทที่ 2  
ทฤษฎี และวรรณกรรมที่เกี่ยวข้อง 

ในบทนี้น าเสนอทฤษฎีพ้ืนฐานและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ซึ่งประกอบด้วย พ้ืนฐานโครงข่าย
ประสาทเทียม โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน วิธีเชิงพันธุกรรม วิธีเชิงคัดสรรผลเฉลยที่ไม่ถูก
ครอบง าเพ่ือใช้กับการหาค่าเหมาะแบบหลายวัตถุประสงค์ วรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับการประยุกต์ใช้
งานกับปัญหาเกมส์ 
2.1 พื้นฐานโครงข่ายประสาทเทียม 

โครงข่ายประสาทเทียมเป็นแนวคิดหนึ่งในปัญญาประดิษฐ์ที่เลียนแบบการท างานของโครงข่าย
ประสาทของสิ่งมีชีวิต โดยเฉพาะเมื่อโครงข่ายประสาทรับกระแสประสาทแล้วปรับตัวเองตามกระแส
ประสาทที่ได้รับ จนกระทั่งปรับตัว และเรียนรู้จนกลายเป็นโครงข่ายประสาทที่เหมาะสม เซลล์
ประสาทแท้และการโยงใยถูกเลียนแบบด้วยเมทริกซ์และกราฟ กระบวนการปรับตัวตามกระแส
ประสาทถูกเลียนแบบด้วยสูตรคณิตศาสตร์ [1] 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบต่างๆ เป็นแบบจ าลองการค านวณ ที่ถูกออกแบบตามหลักการ
ท างานของสมองโดยเฉพาะในข้อส าคัญสองประการ คือ 

1. โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้จากสิ่งแวดล้อม ด้วยกระบวนการการเรียนรู้ 
2. สิ่งที่โครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ได้ ถูกเก็บอยู่ในรูปของน้ าหนักการเชื่อมต่อ 

ข้อส าคัญทั้งสองข้อนี้ ท าให้โครงข่ายประสาทเทียมสามารถถูกปรับใช้กับงานและปัญหาต่างๆ 
ที่แตกต่างกัน โดยไม่จ าเป็นต้องใช้ความรู้เฉพาะทางจ านวนมาก เพราะการแทนปัญหาและงาน
เหล่านั้นเป็นสิ่งแวดล้อม ต้องการเพียงความรู้ทางคณิตศาสตร์ในระดับหนึ่ง โดยไม่จ าเป็นต้องรู้เบื้อง
ลึกของงานและปัญหาเหล่านั้น แต่ใช้ข้อมูลจ านวนมากในการสอนให้เกิดการเรียนรู้ พ้ืนฐานเบื้องต้น
ของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบไปด้วย 

2.1.1 เพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) 
หน่วยที่เล็กที่สุดของโครงข่ายประสาทเทียม คือเซลล์ประสาทซึ่งสามารถสร้างแบบจ าลองด้วย

เพอร์เซ็ปตรอน และน ามาเชื่อมต่อกันเพ่ือให้เกิดการเรียนรู้ที่ซับซ้อนขึ้นได้ เพอร์เซ็ปตรอนมีความ
ส าคัญในวงการของโครงข่ายประสาทเทียมเป็นพิเศษ เพราะโดยหลักการพ้ืนฐานแล้ว เพอร์เซ็ปตรอน
ในยุคแรกของปัญญาประดิษฐ์ จนถึงเพอร์เซ็ปตรอนในทุกวันนี้ ก็ยังคงเป็นโครงสร้างเดิมๆ ไม่ได้มีการ
เปลี่ยนแปลงมากนัก โครงสร้างดังกล่าวประกอบไปด้วย อินพุต น้ าหนักการเชื่อมต่อ โหนดบวกรวม ลิ
มิเตอร์ ฟังก์ชันกระตุ้น และเอาท์พุต โดยอินพุตแต่ละตัว จะถูกน าไปคูณกับน้ าหนักการเชื่อมต่อ แล้ว
ก็ส่งไปรวมกันในโหนดบวกรวม จากนั้น ผลลัพธ์ที่ถูกรวมแล้ว ก็จะถูกน าไปผ่านแอคทิเวชั่นฟังก์ชั่น 
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หรือฟังก์ชันกระตุ้น ซึ่งหลากหลายรูปแบบในปัจจุบัน  เพ่ือสร้างผลลัพธ์ที่ได้ออกมาก็จะกลายเป็น
เอาท์พุตของเซลประสาท 

2.1.2 การแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) 
การถือก าเนิดของการแพร่ย้อนกลับถือเป็นสิ่งส าคัญในวงการโครงข่ายประสาทเทียม ก่อนที่

การแพร่ย้อนกลับจะถือก าเนิดเต็มตัว ไม่มีวิธีการใดๆ ที่สามารถสอนโครงข่ายประสาทเทียมได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ [1] ซึ่งเป็นปัญหาใหญ่มากในยุคแรกๆ ของโครงข่ายประสาทเทียมก่อนช่วงปี ค.ศ. 
1980 [11] 

ขั้นตอนของการแพร่ย้อนกลับถูกแบ่งเป็นสองส่วนหลักๆ ส่วนแรก ปล่อยข้อมูลไปทางด้านหน้า 
(ในความหมายนี้ จากอินพุตไปเอาท์พุต) เพ่ือเอาความแตกต่างระหว่างเอาท์พุตที่ควรจะเป็น กับ
เอาท์พุตที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียม ที่เรียกว่าสัญญาณความผิดพลาด ส่วนที่สอง คือปล่อย
สัญญาณความผิดพลาด ที่ได้จากส่วนแรก กลับมาด้านหลัง (ในความหมายนี้ จากเอาท์พุตไปอินพุต) 
เพ่ือใช้ส่วนต่างนั้นแก้ไขน้ าหนักการเชื่อมต่อต่างๆ ในโครงข่ายประสาทเทียม ขั้นตอนเหล่านี้จะถูกท า
ไปเรื่อยๆ จนกว่าสัญญาณความผิดพลาด จะลดลงจนเหลือน้อยพอที่จะยอมรับได้ 

ในส่วนที่สองของการแพร่ย้อนกลับที่ปล่อยสัญญาณความผิดพลาดกลับมาด้านหลัง สัญญาณ
ความผิดพลาดจะถูกหาอนุพันธ์ เทียบกับค่าน้ าหนัก ตามล าดับการส่งสัญญาณกลับมาด้านหลัง (ใน
กรณีที่โครงข่ายประสาทเทียมไม่ได้ไปข้างหน้าอย่างเดียว ก็ไล่ทีละเพอร์เซ็ปตรอน ตั้งแต่เอาท์พุตมา
จรดอินพุต) ดังนั้นลิมิเตอร์ของเพอร์เซ็ปตรอนตัวนั้นจ าเป็นต้องหาอนุพันธ์ได้ 

ข้อจ ากัดที่ชัดเจนที่สุดของการแพร่ย้อนกลับ คือความที่ตัวเอง โดยรากฐานแล้ว เป็นเทคนิค
การเคลื่อนลงตามความชันตามเส้นทางกราฟการค านวณ (Computational graph) โดยมองจากมิติ
ของน้ าหนักการเชื่อมต่อ ดังนั้นปัญหาที่พบในเทคนิคการเคลื่อนลงตามความชัน เช่นการติดขัดในโล
คอลมินิม่า โดยเฉพาะตอนที่เวกเตอร์ค้นหาใหญ่มากๆ ก็จะพบในการแพร่ย้อนกลับเช่นกัน นั่นท าให้
เกิดงานวิจัยเพ่ือแก้ปัญหานี้ขึ้น อีกทั้งข้อจ ากัดของวิธีการแพร่ย้อนกลับในระยะแรก จะไม่สามารถหา
ค่าน้ าหนักได้ดีถ้าจ านวนชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมมีความลึกขึ้น โดยเฉพาะมากกว่า 3 ชั้นไป 
หรือมากกว่านั้นมากๆ [2] 

2.1.3 โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Network) 
โดยทฤษฎี การแพร่ย้อนกลับสามารถใช้ฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมขนาดใหญ่ที่มีหลายชั้น 

ซึ่งถูกเรียกรวมๆ ว่า โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก แต่ในทางปฏิบัติ การแพร่ย้อนกลับเสีย
ประสิทธิภาพเมื่อน าไปใช้สอนโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีขนาดใหญ่จ านวนชั้นมาก 

โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกโดยแท้จริง ถือก าเนิดขึ้นจาก การใช้วิธีการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน 
สร้างตัวโครงข่ายประสาทเทียมขึ้นมาก่อน จากนั้นก็ใช้วิธีการเรียนแบบมีผู้สอน ท าการสอนตัว
โครงข่ายประสาทเทียมที่ได้มาอีกครั้ง และสามารถแก้ปัญหาละเอียดอ่อนสูงต่างๆ ได้โดยตลอด[4] 
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ตั้งแต่นั้นเป็นต้นมา ระเบียบวิธีต่างๆ ทั้งส าหรับสร้างตัวโครงข่ายประสาทเทียม และส าหรับฝึกสอน
ตัวโครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกสร้างขึ้น ก็ถูกพัฒนาต่อเนื่องมาเป็นอันมาก ภายใต้ชื่อ การเรียนรู้เชิง
ลึก [2] 

ในขณะที่โครงข่ายประสาทเทียม มีที่มาจากหลักการท างานของสมอง โดยเฉพาะส่วนของเพอร์
เซ็ปตรอน การเรียนรู้เชิงลึก และโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก มีที่มาจากหลักการท างานของสมอง
ของมนุษย์ โดยเฉพาะส่วนของการแบ่งการท างานเป็นล าดับชั้น แต่ละชั้นของโครงข่ายประสาทเทียม
เชิงลึก โดยที่แต่ละชั้นจะเรียนรู้ลักษณะเด่นที่แตกต่างกัน ในแต่ละส่วนเป็นขั้นๆ  โดยปัจจุบัน มักใช้
การเรียนรู้จากข้อมูลตัวอย่างจ านวนมาก [4]  
2.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 

Convolution
Subsampling Fully Connected

Input Feature Maps Feature Maps

Output

 
ภาพที่ 1: รูป CNN 

 
โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่มีคุณสมบัติในการสกัด

ลักษณะเด่นในชุดข้อมูลประเภทรูปภาพ จุดเด่นของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่ต่างจาก
โครงข่ายประสาทเทียมปกติ คือการมีชั้นพิเศษส าหรับท าหน้าที่สกัดฟีเจอร์ (ลักษณะเด่น) ชั้นเหล่านั้น
จะมีลักษณะคล้ายกันอย่างหนึ่ง คือเป็นชั้นที่จะแบ่งรูปภาพเป็นส่วนๆ แล้วน าไปเข้ากระบวนการคอน
โวลูชันกับฟิลเตอร์ ออกมาเป็นแผนผังฟีเจอร์ [12] 
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ภาพที่ 2: โครงสร้างเบื้องต้นของ VGG3 ที่เป็น CNN ชนิดหนึ่ง 

 
ภาพที่ 2 เป็นตัวอย่างของโครงข่ายประสาทเทียมชนิดคอนโวลูชันชนิดหนึ่งที่เรียกว่า VGG ซึ่งมี

โครงสร้างเรียบง่าย หนึ่งบล็อกประกอบด้วยสองชั้นคอนโวลูชันและหนึ่งชั้นพูลิ่ง ทุกชั้นและทุกบล็อก
ต่อแบบป้อนข้างหน้า (ไม่มีป้อนกลับ ไม่มีป้อนข้าม) และ VGG1, VGG2, VGG3 ก็หมายถึงการต่อ
บล็อกพวกนี้เข้าด้วยกัน 1, 2, และ 3 บล็อก ตามล าดับ 

2.2.1 ชั้นคอนโวลูชัน 
จุดประสงค์ของชั้นคอนโวลูชัน คือเพ่ือสกัดฟีเจอร์ออกมา น าไปสร้างเป็นแผนผังฟีเจอร์ 
การสกัดฟีเจอร์ที่แตกต่าง ต้องใช้ฟิลเตอร์ที่แตกต่าง ด้วยเหตุนี้ ฟิลเตอร์ของชั้นคอนโวลูชัน 

(เคอร์เนล) จะประกอบด้วยเซลล์ประสาทเทียม ที่จะเรียนรู้จากส่วนรูปภาพ จนกว่าจะได้ฟิลเตอร์ที่
เหมาะสมต่อการสกัดฟีเจอร์ที่ต้องการ นอกจากนั้นยังอาจจะสกัดหลายครั้งด้วยฟิลเตอร์หลายตัว 
(โดยทั่วไปแล้ว ฟิลเตอร์พวกนี้แต่ละตัวขนาดเท่ากัน) ได้เป็นแผนผังฟีเจอร์ 

ภาพที่ 1 มีส่วนที่แสดงการสกัดฟีเจอร์ (Convolution) ซึ่งสังเกตได้จากสิ่งที่สกัด (พ้ืนที่สีเขียว) 
ได้ถูกสกัดเป็นแผนผังฟีเจอร์ (พ้ืนที่สีฟ้า) 

2.2.2 ชั้นพูลิ่ง 
จุดประสงค์ของชั้นพูลิ่ง คือเพ่ือลดขนาดข้อมูลโดยไม่เสียฟีเจอร์ ก่อนส่งต่อไปชั้นถัดไป 
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การลดขนาดข้อมูลที่ใช้ในชั้นพูลิ่ง มีฟิลเตอร์ที่นิยมอยู่สองแบบ คือฟิลเตอร์ที่เมื่อคอนโวลูชัน
กับส่วนรูปภาพแล้วจะเลือกจุดค่าสูงสุดออกมาจากส่วนรูปภาพนั้น กับฟิลเตอร์ที่เมื่อคอนโวลูชันกับ
ส่วนรูปภาพแล้วจะได้ค่าเฉลี่ยจากทุกจุดในส่วนรูปภาพนั้น 

ภาพที่ 1 มีส่วนที่แสดงการลดขนาดข้อมูล (Subsampling) ซึ่งสังเกตได้จากสิ่งที่สกัด (พ้ืนที่สี
เขียว) ได้ถูกลดขนาดลงในชั้นถัดไป (พ้ืนที่สีเขียว) 
2.3 การค านวณเชิงวิวัฒนาการ (Evolutionary Computation) 

การค านวณเชิงวิวัฒนาการ ได้รับแรงบันดาลใจจากการที่สิ่งมีชีวิตมีวิวัฒนาการจากรุ่นสู่รุ่นซึ่ง
โดยพ้ืนฐานอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการประด้วยด้วย  ระเบียบวิธีเชิงพันธุกรรม กลยุทธ์เชิงวิวัฒนาการ 
การโปรแกรมเชิงพันธุกรรม และความฉลาดแบบกลุ่ม [4] 

2.3.1 ระเบียบวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithm) 

Population

Offspring

Selected 
Parents

Selection

Crossover
Mutation

Replacement
 

ภาพที่ 3: แผนผังการท างานของวิธีเชิงพันธุกรรมอย่างง่าย 
 

ระเบียบวิธีเชิงพันธุกรรม มีหลักการมาจากการที่สิ่งมีชีวิตเข้ารหัสข้อมูลของตัวเองทั้งหมด
เอาไว้ในรหัสพันธุกรรม หรือเรียกว่าโครโมโซม ซึ่งสามารถถูกถอดเพื่อสร้างเป็นสิ่งมีชีวิตตนนั้นอีกครั้ง 
โดยแนวคิดหลักคือ การท างานเป็นรุ่นๆ โดยแทนค าตอบของปัญหาเป็นโครโมโซม และปรับปรุงพันธุ ์
ด้วยการสืบพันธุ์ และกลายพันธุ ์เพ่ือให้ค าตอบที่ดีขึ้นในรุ่นถัดไป โดยที่ในการประเมินคุณภาพของ
ค าตอบที่ถูกเข้ารหัสในรูปแบบโครโมโซมนั้น และสร้างประชากรรุ่นใหม่ในรูปแบบโครโมโซมซึ่งจ าต้อง
ถูกคัดเลือกให้ไปต่อในรุ่นถัดไปโดยที่จะต้องแทนเป็นค าตอบจริงเพ่ือไปท าการประเมินประสิทธิภาพ
ด้วยฟังก์ชันต้นทุน หรือฟิตเนสฟังก์ชัน (Fitness function) จากนั้นลือกประชากร หรือค าตอบที่ดี
เพ่ือส่งต่อเป็นประชากรในรุ่นถัดไป [4] 
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ภาพที่ 4: ขั้นตอนการวิวัฒนาการของระเบียบวิธีเชิงพันธุกรรม 

 
ภาพที่ 4 แสดงหลักการของระเบียบวิธีเชิงพันธุกรรมซ่ึงประกอบด้วย 
1. กลุ่มค าตอบเริ่มต้นถูกสุ่มสร้างขึ้นใหม่ในรอบแรก และถอดรหัสเอาจากกลุ่มรหัสที่ได้จากข้อ 

5. ในรอบก่อน ถ้าเป็นรอบสอง หรือรอบถัดๆมา 
2. น าค าตอบในกลุ่มค าตอบทั้งหมดไปผ่านฟิตเนสฟังก์ชัน หรือฟังก์ชันต้นทุนเพ่ือตรวจสอบว่า

แต่ละค าตอบนั้น ใกล้เคียงกับความถูกต้อง แค่ไหน และหยุดที่ขั้นตอนนี้ เมื่อพบค าตอบที่
ใกล้เคียงพอ (หรือถูกต้อง 100%) 

3. เข้ารหัสค าตอบทั้งหมด ให้อยู่ในรูปที่คล้ายคลึงกับรหัสพันธุกรรม หรือโครโมโซม 
4. น าค าตอบในรูปของรหัส ไปผ่านขั้นตอนที่คล้ายคลึงกับการผสมพันธุ์ และ/หรือ การกลาย

พันธุ์ ได้เป็นรหัสกลุ่มใหม่ จากนั้นท าการประเมิน และคัดเลือก เพ่ือสร้างประชากรของ
ค าตอบในรุ่น หรือรอบถัดไป 

5. เริ่มขั้นตอนที่ 1. ใหม ่
 

2.3.2 กลยุทธ์เชิงวิวัฒนาการ (Evolutionary Strategy) 
กลยุทธ์เชิงวิวัฒนาการ ได้รับแรงบันดาลใจมาจากการวิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิต และตัวมันเองก็

มีรูปแบบที่หลากหลาย แต่โดยทั่วไปแล้ว กลยุทธ์เชิงวิวัฒนาการมีจุดร่วมกันอยู่สามอย่าง [4] 
1. มีการเลือกค าตอบบางตัว (ตัวเดียวหรือหลายตัวก็ได้) ไปเพ่ือไปผลิตเป็นค าตอบกลุ่มใหม่ 

ด้วยการกลายพันธ์เป็นหลัก  โดยเน้นสร้างลูกจากพ่อหรือ แม่ 1 ตัวเท่านั้น 
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2. ค าตอบกลุ่มใหม่ท่ีได้จะถูกผ่านขั้นตอนที่คล้ายคลึงกับการกลายพันธุ์ 
3. มีการเลือกค าตอบบางตัวออกจากกลุ่ม หรือ เพิ่มเข้าไปในกลุ่ม 

 
ด้วยเหตุผลดังที่ได้อธิบายไปแล้วในระเบียบวิธีเชิงพันธุกรรม เนื้อหาบางอย่าง เช่น การ ผสม

พันธุ์ การกลายพันธุ์ และการเข้ารหัสถอดรหัสพันธุกรรม ที่จะแยกแยะได้ว่ามาจากระเบียบวิธีเชิง
พันธุกรรม หรือกลยุทธ์เชิงวิวัฒนาการ 

เนื้อส าคัญของกลยุทธ์เชิงวิวัฒนาการอยู่ในส่วนของการกลายพันธุ์ หลักการใหญ่ๆ ของกล
ยุทธ์เชิงวิวัฒนาการ เน้นไปที่การปรับตัวแปรในการสุ่มต่างๆ ซึ่งมีผลต่อการกลายพันธุ์โดยตรง ให้ค่าที่
ได้จากการกลายพันธุ์เข้าใกล้ค าตอบที่ถูกต้องได้เร็วขึ้น 

 
2.3.3 ความฉลาดแบบกลุ่ม (Swarm Intelligence) 

หลักการของความฉลาดแบบกลุ่ม มาจากพฤติกรรมของฝูงสัตว์ เช่น มด ผึ้ง นก ฯลฯ 
โดยเฉพาะในส่วนที่สัตว์หลายตัวรวมกันสามารถท างานที่ซับซ้อนขึ้นได้ [4] 

ข้อส าคัญของความฉลาดแบบกลุ่ม คือการจัดระเบียบกลุ่มด้วยตัวเอง โดยที่ไม่มีศูนย์ควบคุม
กลาง การจัดระเบียบดังกล่าว เกิดขึ้นจากปฏิกิริยาพื้นฐานง่ายๆ ระหว่างแต่ละตัว จนเกิดเป็นระเบียบ 
และ ในที่สุด ความฉลาด 

การท าให้เหมาะสมแบบกลุ่มอนุภาค (Particle Swarm Optimization) เป็นตัวอย่างของ
อัลกอริทึมประเภทความฉลาดแบบกลุ่ม ที่ได้รับแนวคิดมาจากพฤติกรรมของฝูงนกฝูงปลา โดยในการ
ค้นหาค าตอบของปัญหา ก็ให้กลุ่มอนุภาคกลุ่มหนึ่ง เคลื่อนที่ไปในพ้ืนที่ที่จะค้นหาค าตอบ โดยแต่ละ
อนุภาคจะติดต่อกันในกลุ่ม ว่าอนุภาคไหนก าลังอยู่ที่ไหน ด้วยความเร็วเท่าไหร่ เข้าใกล้ค าตอบที่
ต้องการหรือไม่ เพ่ือใช้การติดต่อดังกล่าว ชักน าอนุภาคที่อยู่ไกลจากค าตอบที่ต้องการ หรือก าลังหลง
ทาง ให้เดินทางมายังค าตอบที่ถูกต้อง 

 
2.4 การวิวัฒนาการโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกด้วยอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ    
(Evolving Deep Neural Architecture with Evolutionary Algorithm) 

อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการนานาชนิดได้ถูกน ามาใช้ค้นหาโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียม
แทนมือมนุษย์ [13] [14] โครงข่ายประสาทเทียมที่เป็นที่นิยมถูกค้นหาโดยอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ 
มากที่สุดในระยะแรกก็คือ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน หรือ CNN ซึ่งมักถูกใช้ท าการ
เปรียบเทียบระหว่างงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการค้นหาโครงข่ายประสาทเทียมแบบอัตโนมัติจ านวนมาก 
ในส่วนของชุดข้อมูลมาตรฐานนั้น MNIST CIFAR10 และ CIFAR100 ซึ่งข้อมูลภาพ เป็นชุดข้อมูลที่
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นิยมใช้ทดสอบโครงข่ายประสาทเทียมที่สุด เป้าหมายคือการค้นหาโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียม
ที่ได้เพ่ือไปท าการปรับหาค่าน้ าหนักต่อไป และน าไปประยุกต์ใช้กับปัญหาอ่ืนๆต่อไป [15] 

 
2.5 การหาค่าเหมาะที่สุดแบบหลายวัตถุประสงค์ (Multi Objective Optimization) 

การหาค่าเหมาะที่สุดแบบหลายวัตถุประสงค์ได้ถูกน ามาใช้งานอย่างกว้างขวาง โดยเฉพาะการ

หาค่าค่าเหมาะที่สุดแบบหลายวัตถุประสงค์เชิงวิวัฒนาการ (Evolutionary multi-objective 

optimization ) โดยแนวคิดคือการสร้างกลุ่มค าตอบที่ค านึงหลายวัตถุประสงค์ในระหว่างการค้นหา

โดยท าการสร้างกลุ่มค าตอบที่เหมาะสมแบบพาเรโต้ (Pareto optimality) คือการสร้างกลุ่มค าตอบ

แบ่งแบบระนาบที่เรียกว่าว่าพาเรโตฟร้อน (Pareto front) โดยแนวทางที่ได้รับความนิยมมักพัฒนา

ต่อยอดจากแนวคิดการเรียงโดยค านึงถึงการถูกครอบง า ส าหรับกลุ่มค าตอบที่ค านึงถึงหลาย

วัตถุประสงค์ส าหรับปัญหาเดียวกัน ถ้าค าตอบหนึ่งไม่ด้อยกว่าอีกค าตอบหนึ่งในทุกวัตถุประสงค์ของ

ปัญหา และค าตอบหนึ่งเหนือกว่าอีกค าตอบหนึ่งในอย่างน้อยหนึ่งวัตถุประสงค์ของปัญหา ถือว่า

ค าตอบหนึ่งครอบง าค าตอบสอง [10] พาเรโตฟร้อนเป็นกลุ่มค าตอบแบบระนาบชนิดหนึ่ง โดยในพา

เรโตฟร้อนเดียวกันจะไม่มีค าตอบใดครอบง าค าตอบอ่ืน 

2.5.1 วิธีเชิงคัดสรรผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง า (Non-domination Sorting) 
วิธีเชิงคัดสรรผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง า เป็นกลยุทธ์หาค่าเหมาะสมหลายวัตถุประสงค์ชนิดหนึ่ง

ในจุดประสงค์นี้ การครอบง า หมายถึง การที่ผลเฉลยหนึ่ง มีคะแนนในทุกวัตถุประสงค์ เป็นที่พึง
ประสงค์กว่า ผลเฉลยอีกผลเฉลยหนึ่ง ก็จะยอมรับว่า ผลเฉลยแรก ครอบง าผลเฉลยหลัง และเมื่อใช้
วิธีเชิงคัดสรรผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง าในการจัดเรียงผลเฉลย ผลเฉลยจะถูกเรียงเป็นขั้น โดยในแต่ละ
ขั้นจะไม่มีผลเฉลยใดที่ครอบง าผลเฉลยอ่ืนในขั้นเดียวกัน ขั้นแรกสุด คือขั้นที่ไม่ถูกครอบง าใดๆ เลย 
ขั้นรองลงมา ก็จะถูกครอบง าโดยขั้นก่อนๆ หน้า ไปจนถึงขั้นสุดท้าย ที่ไม่สามารถครอบง าขั้นอ่ืนใดๆ 
เลย [16] 
 
2.6 นิวโรอีโวลูชั่น (Neuroevolution) 

นิวโรอีโวลูชั่น คือการใช้อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการท าการปรับปรุง หรือดัดแปลงโครงข่าย
ประสาทเทียมเพ่ือให้ได้โครงข่ายประสาทเทียมที่เหมาะสมที่สุดน าไปใช้งาน [17, 18] ในช่วงแรกก่อน
การพัฒนาสู่โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก นิวโรอีโวลูชั่น ใช้งานกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์
เซ็ปตรอนหลายชั้น ซึ่งถือว่าเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบตื้น  [3, 6, 18] เมื่อโครงข่ายประสาท
เทียมพัฒนาสู่การเรียนรู้เชิงลึก จึงเริ่มมีการใช้งานน านิวโรอีโวลูชั่นมาปรับปรุงและใช้งานอีกครั้ง [7, 
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14] ประเด็นที่ส าคัญของนิวโรอีโวลูชั่นคือ การใช้งานอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการที่มีประสิทธิภาพ
เหมาะสมกับปัญหาเนื่องจากมีอัลกอริทึมที่หลากหลายมากซึ่งได้กล่าวถึงในหัวข้อก่อนหน้า และ
วิธีการเข้ารหัสโครงข่ายประสาทเทียมเป็นเรื่องส าคัญมาก [19] วิธีการเข้ารหัสโครงข่ายประสาทเทียม
สามารถแบ่งเป็นสามกลุ่มใหญ่ๆ ดังต่อไปนี้ 

2.6.1 การแทนตัวโดยตรง (Direct Representation) 
การเข้ารหัสแบบที่เรียบง่ายที่สุด คือการเปลี่ยนข้อมูลทั้งหมดของโครงข่ายประสาทเทียมเป็น

บิตโดยตรง ส าหรับการค านวณหาโครงข่ายประสาทเทียมโดยก าหนดโครงสร้างของโครงข่ายประสาท
เทียมเอาไว้ตายตัว โครงข่ายประสาทเทียมสามารถถูกเขียนในรูปเวกเตอร์ของตัวเลข [18] ซึ่ง
นอกจากจะท าให้ขั้นตอนการเข้ารหัสถอดรหัสไม่ซับซ้อน เพราะสามารถใช้รหัสชุดเดียวแทนโครงข่าย
ประสาทเทียมทั้งชุด แล้วยังท าให้สามารถน าอัลกอริทึมทางคณิตศาสตร์หลายอย่างมาประยุกต์ใช้ด้วย
ได้ [9] 

ในโครงข่ายประสาทเทียมที่มีโครงสร้างไม่ตายตัว อย่างน้อยต้องมีรหัสสองชุดเพ่ือแทน
โครงข่ายประสาทเทียมชุดเดียว รหัสชุดแรกจะใช้แทนค่าน้ าหนักการเชื่อมต่อของเพอร์เซ็ปตรอนแต่
ละตัว รหัสชุดที่สองจะใช้แทนโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมโดยรวม [18] ขั้นตอนเข้ารหัส 
ถอดรหัส หรือแม้แต่การค านวณเชิงวิวัฒนาการ ก็จะยุ่งยากซับซ้อนขึ้น แต่ข้อดีใหญ่ของวิธีนี้ คือ
โครงข่ายประสาทเทียมสุดท้ายที่ได้มาจะถูกลดขนาดส่วนเกินออกตามการวิวัฒนาการ ท าให้ได้
โครงข่ายประสาทเทียมที่เล็ก [6] ซึ่งก็จะหมายถึงท างานเร็วขึ้น และประหยัดทรัพยากรเครื่องมากขึ้น
เช่นกัน 

2.6.2 การแทนตัวเชิงพัฒนาการ (Developmental Representation) 
แทนที่จะเปลี่ยนโครงข่ายประสาทเทียมเป็นบิตโดยตรง ก็เปลี่ยนข้อมูลโครงข่ายประสาทเทียม

เป็นสัญลักษณ์ แล้วค่อยเปลี่ยนสัญลักษณ์เป็นบิต วิธีนี้จ าเป็นต้องตั้งกฎการเปลี่ยนสัญลักษณ์เป็น
โครงข่ายประสาทเทียม [18] และมีขั้นตอนการค านวณมากขึ้น แต่มีข้อดีคือสามารถแทนที่โครงข่าย
ประสาทเทียมขนาดใหญ่ได้ด้วยรหัสขนาดเล็ก [9] ซึ่งโครงข่ายประสาทเทียมขนาดใหญ่ย่อมหมายถึง
ขีดความสามารถในการเรียนรู้ที่ซับซ้อนขึ้น 

2.6.3 การแทนตัวโดยอ้อม (Indirect Representation) 
หลักการของการแทนตัวโดยอ้อมคือการใช้สัญลักษณ์แบ่งส่วนในรหัส เพ่ือระบุว่าส่วนไหนของ

รหัสคือส่วนที่จะถูกถอดเป็นโครงข่ายประสาทเทียม ส่วนไหนของรหัสเป็นส่วนที่ถูกปล่อยทิ้งไม่ถูก
น ามาใช้ตอนถอดรหัส วิธีการเช่นนี้มีข้อดึตรงที่ท าให้ไม่ต้องมีกฎพิเศษเพ่ือปกป้องรหัสขณะท าการ
ค านวณเชิงวิวัฒนาการในส่วนการผสมพันธุ์กับการกลายพันธุ์  เพราะส่วนที่ถูกปล่อยทิ้งจะท าหน้าที่
เป็นกันชนไม่ให้ส่วนของรหัสที่ถูกถอดเป็นโครงข่ายประสาทเทียมเสียหายในขั้นตอนเหล่านั้น [18] 
และเนื่องจากนี่เป็นวิธีธรรมชาติที่สิ่งมีชีวิตจริงๆ ท า จึงรับประกันความส าเร็จในระดับหนึ่ง 
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2.7 การเรียนรู้แบบเสริมก าลัง (Reinforcement Learning) 
การเรียนรู้แบบเสริมก าลัง เป็นส่วนการเรียนรู้ของเครื่อง [2, 12, 20] ชนิดหนึ่ง ที่ให้เอเย่นต์

เรียนรู้ในสภาพแวดล้อมเพ่ือให้ได้รับรางวัลเป็นคะแนน ซึ่งการประยุกต์ใช้ที่ส าคัญคือเกมส์เนื่องจาก 
ระบบหรือเอเย่นต์ต้องมีการปฏิสัมพันธ์กับสิ่งแวดล้อมตลอดเวลาในระหว่างการเล่นเกมส์ การเรียนรู้
แบบเสริมก าลังประกอบด้วย สิ่งแวดล้อม เรียนรู้สภาวะ การกระท า และค่ารางวัล จากสิ่งแวดล้อม 
วนไปเป็นวัฎจักร แสดงดังภาพท่ี 5  

Agent

Environment

Rt+1

St+1

Reward
Rt

Action
At

State
St

 
ภาพที่ 5: แผนผังการเรียนรู้แบบเสริมก าลังอย่างง่าย 

 
เป้าหมายของเอเย่นต์ปัญญาประดิษฐ์ที่อยู่ในการเรียนรู้แบบเสริมก าลังคือเรียนรู้หลักการที่

จะท าให้เมื่อน าไปปฏิบัติในสิ่งแวดล้อมแล้วจะสามารถได้รับคะแนนสูงสุดในความเป็นจริง การเรียนรู้
แบบเสริมก าลัง ถือเป็นวิชาที่มีเนื้อหาที่ลึกซึ้งซึ่งน าเสนอใน [20] สิ่งที่เราน ามาใช้มีเพียงส่วนเล็กๆ 
ส่วนเดียวเท่านั้น นั่นคือ Deep Q Learning [17] 

 
2.8 การใช้งานนิวโรอีโวลูชั่นกับเกมส์ 
 เกมส์เป็นเป้าทดสอบของระบบปัญญาประดิษฐ์นานาชนิดมาช้านาน  [5] มีการประยุกต์ใช้
นิวโรอีโวลูชั่นกับปัญหาเกมส์มาอย่างต่อเนื่อง [9] โครงข่ายประสาทเทียมได้ถูกประยุกต์ใช้กับเกมส์
เนื่องจากสามารถเรียนรู้ และเก็บความรู้ไว้ได้ในขณะที่มีการเล่นเกมส์ท าให้เป็นการเรียนรู้แบบ
ออนไลน์ สิ่งนี้มีความส าคัญเป็นพิเศษ เพราะโครงข่ายประสาทเทียมที่ท างานหนึ่งได้ สามารถถูก
ดัดแปลงให้ท างานอื่นท่ีคล้ายๆ กันได้โดยง่าย [9] ซึ่งมปีระเด็นที่ส าคัญต่อไปนี้ 

1) ระดับความความซับซ้อนของเกมส์ เพ่ือรับประกันว่า โครงข่ายประสาทเทียมที่สามารถ
เล่นเกมส์นี้ได้ดี ย่อมสามารถน าไปแก้ปัญหาจริงๆ ที่มีความซับซ้อนสูงได้เฉกเช่นกัน ใน
จุดประสงค์ของส่วนนี้ เราจะใช้สเตทสเปซ (จ านวนความเป็นไปได้ทั้งหมดของสภาวะ
เกมส์ตั้งแต่ต้นจนจบ) เป็นเกณฑ์วัดความซับซ้อนของเกมส์ที่สามารถวัดสเตทสเปซได้ 
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(หมากรุกมีสเตทสเปซ 1043 [5, 21] และหมากล้อมแบบ 19x19 มีสเตทสเปซ 10170

[21]) และให้เหตุผลว่าท าไมถึงวัดสเตทสเปซไม่ได้ ถ้าเกมส์นั้นวัดสเตทสเปซไม่ได้  
2) การประเมินประสิทธภาพของเอเย่นต์ที่ถูกพัฒนาขึ้น รวมถึงระดับความยากง่ายในการ

เขียนโปรแกรมควบคุมลงไป เช่น เป็นเกมส์ดั้งเดิมที่ใช้ทดสอบเอเย่นต์ปัญญาประดิษฐ์ มี
ผู้ท าวิจัยการใช้ปัญญาประดิษฐ์ในเกมส์นั้นส าเร็จแล้วมาก่อน เพ่ือรับประกันว่า จะมี
ต้นแบบส าหรับเปรียบเทียบประสิทธิภาพ (จริงๆ แล้ว เราตั้งเงื่อนไขนี้เอง เพื่อจ ากัดเวลา
ในการท าการวิจัยโดยรวมลง) 

ในบทนี้จะท าการส ารวจเกมส์ที่เกี่ยวข้อง โดยเกมส์ดังต่อไปนี้เป็นตัวอย่างเกมส์ที่ถูกออกแบบ
มาให้มนุษย์เล่นและเคยมีผู้น าไปทดลองใช้กับปัญญาประดิษฐ์จนเป็นที่ประจักษ์มาแล้ว 

2.8.1 เกมส์ Civilization II 
Civilization II เป็นเกมส์วางแผนการรบประเภท 4X ผู้เล่นจะเริ่มจากน าผู้อพยพไปตั้งรกราก

ถิ่นฐาน จากนั้นก็ส ารวจ ขยับขยาย และในที่สุด เอาชนะผู้เล่นอ่ืน มีสเตทสเปซขนาด 10188 สเตท 
ในการทดสอบ ให้มีผู้เล่นสู้กันตัวต่อตัว ถ้าให้เพ่ิมจ านวนคนหรือมีการเล่นเป็นทีม จะใหญ่กว่านี้ได้อีก 
[22] ซึ่งใหญ่กว่าหมากล้อมเป็นล้านล้านล้านเท่า เป็นเกมส์ที่สามารถเล่นได้ด้วย Monte-Carlo 
Search Tree อยู่ ด้วยผลส าเร็จอันเป็นที่น่าพอใจ [22] ข้อที่น่าสนใจตรงนี้ อยู่ที่มีการดัดแปลง 
Monte-Carlo Search Tree ให้ใช้ข้อมูลจากคู่มือเกมส์ Civilization II ประกอบการตัดสินใจ 

2.8.2 เกมส์ Ms. Pacman 
Pacman เป็นเกมส์ที่ผู้เล่นจะเล่นเป็นแป๊กแมน แล้วไล่กินเม็ดยาในด่าน ไปพร้อมๆ กับคอย

หลบผีซึ่งมีหลายตัวในด่าน ถ้าโดนผีกินจะแพ้ และจะมีเม็ดยาพิเศษที่ท าให้แป๊กแมนกินผีได้ชั่วคราว 
[23] 

Pacman เป็นเกมส์ที่เล่นในเวลาจริง หรือเรียลไทม์ จึงแทบจะเป็นไปไม่ได้ที่จะค านวณสเตทส
เปซ โดยจุดประสงค์ของการวิจัย Ms. Pacman ต่างจาก Pacman ตรงที่มีส่วนที่ถูกสุ่ม ไม่ได้ขยับ
ตามกฎ 100% ดังนั้นในการวัดสเตทสเปซ สามารถใช้กฎเดียวกัน  มีคนตั้งการแข่งขันสร้างบอท
ควบคุมฝั่งแป๊กแมนและฝั่งผี และมีผู้ทดลองใช้การค านวณเชิงวิวัฒนาการในการสร้างบอทส าหรับทั้ง
ฝั่งแป๊กแมนและฝั่งผี เขาใช้อัลกอริทึมที่ชื่อ Competitive Coevolution ที่ให้บอททั้งสองฝ่ายสู้กัน
และปรับตัวขึ้นเรื่อยๆ ผลลัพธ์เป็นที่น่าพอใจส าหรับฝั่งแป๊กแมน แต่ไม่เป็นที่น่าพอใจนักส าหรับฝั่งผี 
[23] 

2.8.3 เกมส์ Hero Academia 
Hero Academia เป็นเกมส์กระดานขนาด 5x9 ผู้เล่นจะเริ่มเกมส์มาโดยมีคริสตัลคนละอันใน

กระดาน และเล่นเกมส์โดยวางยูนิตลงในกระดาน ให้ยูนิตในกระดานเคลื่อนไหว หรือใช้เวทจากบนมือ 
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(ค าสั่งของผู้เล่นใช้ Action Point และตอนเริ่มตาตัวเอง ผู้เล่นจะมี Action Point 5) เป้าหมายของ
เกมส์คือก าจัดยูนิตของฝ่ายตรงข้ามทุกตัว หรือก าจัดคริสตัลของฝ่ายตรงข้าม[5] 

Hero Academia มีสเตทสเปซขนาด 10199 สเตท [5] (ตัดข้อมูลของฝ่ายตรงข้ามที่ผู้เล่นไม่รู้ 
เช่น เวทที่ฝ่ายตรงข้ามถือครอง แล้ว) ใหญ่กว่าหมากล้อมแสนล้านล้านล้านล้านเท่า 
 จากข้อมูลบทความ มีการทดลองเล่น Hero Academia ด้วย Monte-Carlo Search Tree 
และ Online Evolution Planning (ใช้การค านวณเชิงวิวัฒนาการ) ด้วยผลส าเร็จที่ใกล้เคียงกัน  [5] 
ข้อที่น่าสนใจตรงนี้อยู่ที่ ในขณะที่การใช้ Monte-Carlo Search Tree จ าเป็นต้องดัดแปลงก่อน 
Online Evolution Planning สามารถน ามาใช้ได้โดยไม่ต้องดัดแปลงมากนัก  

2.8.4 เกมส์ Starcraft 
Starcraft เป็นเกมส์วางแผนการรบประเภท RTS ที่ผู้เล่นจะเริ่มเกมส์มาด้วยฐานทัพ และต้อง

รวบรวมทรัพยากร สร้างฐานเพ่ิม สร้างกองทัพ และท าลายฐานทัพของผู้เล่นอ่ืนให้หมด ผู้เล่นในเกมส์ 
Starcraft จะควบคุมเกมส์พร้อมกันในเวลาจริง จึงแทบจะเป็นไปไม่ได้ที่จะค านวณสเตทสเปซ  จาก
ข้อมูลบทความ Starcraft เคยถูกใช้เป็นเป้าทดลองการวางแผนวิวัฒนาการแบบออนไลน์ (Online 
Evolution Planning) [24, 25] แต่ผู้ทดลองไม่สามารถใช้ การวางแผนวิวัฒนาการแบบออนไลน์
ตรงๆ ได้ ด้วยเหตุผลทางเทคนิคบางอย่าง เลยต้องมีการดัดแปลงก่อน  

2.8.5 เกมส์ Robocode 
Robocode เป็นเกมส์เขียนบอทคุมรถถังต่อสู้กัน ที่ใช้คะแนนที่ได้จากการโจมตีรถถังศัตรูเป็น

เกณฑ์วัดผลแพ้ชนะ สามารถมีกรณีที่คนที่รถถังพังก่อน แต่โจมตีได้มากกว่า จนได้คะแนนมากกว่า 
และเป็นฝ่ายชนะ และกรณีที่คนที่รถถังไม่พัง แต่โจมตีได้น้อยกว่า ได้คะแนนน้อยกว่า จนเป็นฝ่ายแพ้
ไปในที่สุด [8, 26] 

Robocode เป็นเกมส์ควบคุมในเวลาจริง แม้ผู้เล่นจะไม่ได้คุมเอง เพราะต้องเขียนบอทคุม 
ดังนั้นการค านวณสเตทสเปซจึงแทบจะเป็นไปไม่ได้ ข้อส าคัญของ Robocode คือ บอทที่ควบคุม
รถถัง จะรับรู้ข้อมูลโลกภายนอกได้แค่ทางเซ็นเซอร์ ไม่ได้รับรู้ทั้งสนาม หรือเป็นวงกว้างจากบทความมี
การใช้การค านวณเชิงวิวัฒนาการ [26] และโครงข่ายประสาทเทียมโดยเฉพาะนิวโรอีโวลูชั่น [8] ใน
การเล่น Robocode ได้ส าเร็จมาแล้ว 

 
2.9 วรรณกรรมท่ีเกี่ยวข้อง 

1 A Fast and Elitist Multiobjective Genetic Algorithm: NSGA-II 
งานวิจัยนี้ได้อธิบายถึง NSGA-II [16]  ซึ่งเป็น วิธีเชิงพันธุกรรม ที่ใช้วิธีคัดสรรผลเฉลยที่ไม่ถูก

ครอบง า เป็นตัวปฏิบัติทางพันธุกรรมคัดผู้เหมาะสม โดยรายละเอียดแล้ว NGSA-II ปรับปรุงวิธีคัดสรร
ผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง าเดิม โดยวิธีเดิมจะใช้การคัดผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง าออกทีละขั้น ตั้งแต่ขั้นแรก
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สุด ลงไปจนกว่าจะถึงขั้นนสุดท้าย แต่วิธีของพวกเขาจะมีการจดคะแนนการไม่ถูกครอบง าของแต่ละ
ผลเฉลยตั้งแต่การคัดรอบแรกสุดเก็บไว้ ซึ่งคะแนนนี้จะถูกน าไปใช้ในการคัดผลเฉลยชั้นถัดๆ ไปได้
ทันที ท าให้เสียเวลาคัดสรรน้อยลง ในตัวอย่างที่พวกเขาให้มา NGSA-II ถูกใช้กับการหาค่าเหมาะสม
แบบสองวัตถุประสงค์ แต่ในความเป็นจริงแล้ว NGSA-II สามารถใช้ได้กับมากกว่าสองวัตถุประสงค์ 

2 NSGA-Net: Neural Architecture Search using Multi-Objective Genetic Algorithm 
ในงานวิจัยนี้ได้กล่าวถึง NSGA-Net [27] ซึ่งคือการใช้ NSGA (ณ จุดนี้ มี NGSA หลายชนิด) 

ค้นหาผลเฉลยซึ่งก็คือโครงข่ายประสาทเทียมในตัวอย่างที่พวกเขาให้มา พวกเขาเลือกรหัสพันธุกรรมที่
มีผลเฉลยเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันที่มีขนาดจ ากัด แต่สามารถมีโครงสร้างที่ไม่ถูก
จ ากัดแค่จากป้อนจากชั้นหน้าไปชั้นหลัง โดยรหัสพันธุกรรมจะเป็นกราฟแสดงทิศทางการเชื่อมต่อ 
ระหว่างแต่ละชั้นของโครงข่ายประสาทเทียม ที่ถูกเข้ารหัสเป็นบิท 0-1 ซึ่งรหัสพันธุกรรมทุกตัวจะมี
ความยาวเท่ากัน เพราะโครงข่ายประสาทเทียมมีขนาดจ ากัด 

3 Neuroevolution in Deep Neural Networks: Current Trends and Future 
Challenges 

จุดส าคัญที่เราใช้ก็คือ ส่วนที่ 3 ในเนื้อหางานวิจัย การวิวัฒนาการโครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทียมเชิงลึกด้วยอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ แต่ความจริงแล้ว งานวิจัยนี้ [28] ครอบคลุมการ
ใช้วิธีเชิงวิวัฒนาการและการเรียนรู้เชิงลึกโดยกว้าง โดยมีเป้าหมายหลักไปที่คนที่มีพ้ืนฐานความเข้าใจ
อยู่ก่อน 

4 Effects of Genetic Operators on Neural Architecture Search Using Multi-
Objective Genetic Algorithm 

คืองานวิจัยที่เราท าการทดลองสร้างยีนพูลให้ค้นหาโครงข่ายประสาทเทียมส าหรับ CIFAR10 
[29] ผลการค้นหาโครงข่ายประสาทเทียมเบื้องต้นก่อนที่เราจะน าไปใช้กับเกมส์ ประสิทธิภาพของ
เครือข่ายประสาทเทียมขึ้นอยู่กับโครงสร้างทางสถาปัตยกรรมและพารามิเตอร์ของแบบจ าลอง การ
เติบโตอย่างมหาศาลของการเรียนรู้เชิงลึกท าให้เกิดสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก 
(DNN) ที่หลากหลายซึ่งออกแบบมาส าหรับการใช้งานเฉพาะประเภท เช่น โครงข่ายประสาทเทียม
แบบคอนโวลูชัน (CNN) ส าหรับการจ าแนกประเภทภาพ จนกระทั่งเมื่อไม่นานมานี้ สถาปัตยกรรม
ดังกล่าวจ านวนมากของ CNN ได้รับการออกแบบด้วยมือมนุษย์ อย่างไรก็ตาม วงการการเรียนรู้เชิง
ลึกมีความเห็นเป็นเอกฉันท์มากขึ้นว่าการออกแบบสถาปัตยกรรม DNN แบบอัตโนมัตินั้นเป็น
สิ่งจ าเป็น สิ่งนี้น าไปสู่ Neural Architecture Search (NAS) ซึ่งเป็นกระบวนการอัตโนมัติในการ
ค้นหาสถาปัตยกรรม DNN และไฮเปอร์พารามิเตอร์ อัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการ (EAs) เป็นตัว
แก้ปัญหาที่มีแนวโน้มส าหรับ NAS ด้วยการเข้ารหัสโครงสร้างของ DNNs ในโครโมโซมและด าเนินการ
กับตัวด าเนินการทางพันธุกรรมเพ่ือให้ได้การแสดงที่ดีที่สุด NAS (ENAS) ที่ใช้วิวัฒนาการสามารถ
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ค้นพบค าตอบคุณภาพสูงได้ วิธีการ NAS สามารถถูกมองว่าเป็นกระบวนการเพ่ิมประสิทธิภาพ เพ่ือ
ปรับใช้โมเดล DNN  

ส าหรับการใช้งานจริง มีเกณฑ์การออกแบบที่ต้องปรับให้เหมาะสม เช่น การลดเวลาแฝงและ
เพ่ิมความแม่นย าในการท านายในเวลาเดียวกัน ดังนั้น งาน NAS ในปัจจุบันสามารถถูกเขียนเป็น
ปัญหาการหาค่าเหมาะสมหลายวัตถุประสงค์ (MOPs) 

อัลกอริทึมการหาค่าเหมาะสมหลายวัตถุประสงค์เชิงวิวัฒนาการ (EMOA) ได้รับการศึกษา
อย่างกว้างขวางและน าไปใช้กับ MOP ได้ส าเร็จ ดังนั้นจึงเป็นที่ต้องการส าหรับการแก้ปัญหา NAS ที่
ก าหนดเป็น MOP ส าหรับปัญหาต่างๆ ของ NAS นั้น ความแม่นย าและความซับซ้อนของโมเดลเป็น
สองวัตถุประสงค์ในการปรับให้เหมาะสม MNasNet ค านึงถึงความเร็วและความแม่นย าในการท านาย 
อย่างไรก็ตาม อัลกอริทึมการปรับให้เหมาะสมคือการเรียนรู้แบบเสริมแรงแทน EMOA ส าหรับ 
EMOA ส าหรับ NAS, NSGA-Net และ NSGANetV1 ใช้อัลกอริทึมการคัดสรรผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง า
ด้วยวิธีเชิงพันธุกรรม (NSGA-II) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพปัญหา NAS ในแง่ของข้อผิดพลาดในการ
คาดคะเนและการด าเนินการแบบทศนิยม เนื่องจากเป็น EMOA หลักในแนวทางที่ไม่ถูกครอบง า 
NSGA-II จึงถูกน าไปใช้ใน DeepMaker และให้ผลลัพธ์ที่น่าพึงพอใจบน NAS เมื่อเปรียบเทียบกับ
แนวทาง EMOA อ่ืนๆ อย่างไรก็ตาม MODE-CNN ซึ่งเป็น EMOA ที่ใช้การคัดผลเฉลยไม่ถูกครอบง า
เช่นกัน ก็ได้ประสิทธิผลเทียบเคียงได้กับ NAS การใช้แนวทางจุดอ้างอิง RNSGA-Net รวม NSGA- II 
แบบไม่ครอบง าอย่างรวดเร็วเข้ากับจุดอ้างอิงเพ่ือเลือก พ้ืนที่การตั้งค่า ใกล้กับจุดอ้างอิง ของพาเรโตฟ
ร้อน ส าหรับ NAS ที่ใช้ EMOAs ครอสโอเวอร์และการกลายพันธุ์เป็นตัวด าเนินการทางพันธุกรรมเชิง
วิวัฒนาการที่ใช้มากที่สุด ส าหรับ EAs วิธีการต่างๆ จะสนับสนุนเฉพาะตัวด าเนินการกลายพันธุ์
เท่านั้น อย่างไรก็ตาม ส าหรับ EMOA ส่วนใหญ่แล้ว ตัวด าเนินการทางพันธุกรรมคือการรวมกันของ
การผสมข้ามและการกลายพันธุ์ มีการแลกเปลี่ยนระหว่างการผสมข้ามและการกลายพันธุ์บน ENAS 
และผลกระทบที่มีต่อโซลูชัน ดังนั้นในบทความนี้ เราจึงน าเสนอ วิธี NAS แบบหลายวัตถุประสงค์ 
ด้วยประชากรคู่ที่อิงตาม NSGA-II ที่ดัดแปลงแล้ว และการศึกษาผลกระทบของตัวด าเนินการทาง
พันธุกรรม ได้แก่ ครอสโอเวอร์และการกลายพันธุ์ 
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บทที่ 3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

ขั้นตอนวิธีด าเนินการวิจัยนี้สามารถถูกแบ่งได้เป็น  6 ขั้นตอนดังนี้ 1) รวบรวมข้อมูลและ
ก าหนดขอบเขตงาน 2) ศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 3) การออกแบบอัลกอริทึม 4) การออกแบบการ
ทดลอง 5) ท าการทดลอง เก็บรวบรวมข้อมูล และวิเคราะห์ผล และ 6) สรุปผลการวิจัยและจัดท า
รายงานวิทยานิพนธ์ 

 
3.1 รวบรวมข้อมูลและก าหนดขอบเขตของงาน 

ขั้นตอนนี้เป็นการศึกษาเกี่ยวกับโครงข่ายประสาทเทียมชนิดต่างๆ และการสร้างโครงข่าย
ประสาทเทียม ทั้งด้วยตัวเอง ทั้งด้วยชุดโปรแกรมส าเร็จรูป 

3.1.1 ก าหนดโปรแกรมท่ีจะใช้ในการสร้างการเรียนรู้เชิงลึกส าหรับการวิจัย 
ในการศึกษาหาข้อมูลรอบแรก ชุดโปรแกรมส าเร็จรูปส าหรับสร้างชุดข้อมูลที่จะใช้เริ่มจากบน

ภาษา Java แต่ความเป็นจริงที่ว่าการเขียนโปรแกรมข้ามภาษานั้นไม่ง่าย บวกกับทางเราไม่เจอชุด
โปรแกรมส าเร็จรูปส าหรับสร้างโครงข่ายประสาทเทียมที่มีคุณสมบัติเป็นที่ต้องการบนภาษา Java ท า
ให้เมื่อเวลาผ่านไป เราจึงหาโปรแกรมที่จะใช้จากในภาษา Python และในที่สุด ก็เลือกจากตัวเลือก
ระหว่าง PyTorch กับ TensorFlow-Keras 

3.1.2 ก าหนดฐานข้อมูลของรูปภาพที่ใช้ในการทดสอบและประเมินความสามารถของระบบ 
ณ ในปัจจุบันนี้ เนื่องจากโปรแกรมถูกท าใน TensorFlow-Keras เพ่ือความง่าย (บวกกับหลาย

งานวิจัยใช้) ชุดข้อมูลก็เลยกลายเป็น CIFAR10 ที่ TensorFlow-Keras มีให้มากับตัวด้วย 
ชุดข้อมูล CIFAR10 เป็นชุดข้อมูลที่ประกอบด้วยภาพขนาด 32h×32w×3c ที่แต่ละภาพจะคู่กับป้าย
บอกประเภทภาพ 1 ใน 10 ประเภท ประเภทละ 6,000 ชุด (รวมเป็นทั้งสิ้น 60,000 ชุด) 

3.1.3 ก าหนดเกมส์ที่ใช้ในการทดสอบและประเมินความสามารถของระบบ 
หลังจากได้โครงข่ายประสาทเทียมที่พึงประสงค์แล้ว ก็จะน าโครงข่ายประสาทเทียมดังกล่าว 

มาใช้ทดลองสวมเข้าไปในระบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมเล่นเกมส์ ซึ่งในกรณีนี้คือเกมส์ CarRacing 
ที่ท าโดยทีมงาน gym ซึ่งตอนนี้ย้ายไปอยู่ Farama แล้ว [30] 

เกมส์ CarRacing เดิมเป็นเกมส์รถแข่งหนึ่งผู้เล่นมุมสูงที่เขียนโดยค่าย Box2D แต่ด้วยความ
เป็นโอเพ่นซอร์ส ท าให้ค่ายอ่ืนที่จัดหาระบบสิ่งแวดล้อมส าหรับฝึกปัญญาประดิษฐ์ ได้น าเกมส์ 
CarRacing ไปประกอบเนื้อหาของตัวเอง เวอร์ชั่นที่เราใช้ น ามาจากค่าย Gymnasium[31] (gym 
เดิม ที่ย้ายไปสังกัดมูลนิธิ Farama จึงเปลี่ยนชื่อ) 
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3.2 ศึกษาทฤษฎี และงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
ในขั้นตอนนี้จะเริ่มจากศึกษาโครงข่ายประสาทเทียม ไปจนถึงเจาะจงที่โครงข่ายประสาทเทียม

แบบคอนโวลูชัน เพ่ือใช้เป็นแนวทางในการออกแบบและพัฒนาระบบ 
 

3.3 การออกแบบอัลกอริทึม 
ขั้นตอนนี้เริ่มจากการทดลองท าความเข้าใจกับโครงข่ายประสาทเทียมทั่วไปตั้งแต่จากภาษา C 

มาจนถึงภาษา Python โดยทดลองใช้กรอบงานส าเร็จรูปที่เหมาะสมในการพัฒนา โดยมีการใช้งาน
กรอบงาน TensorFlow-Keras ในการออกแบบอัลกอริทึมนิวโรอีโวลูชั่นนั้น งานวิจัยนี้ให้ความส าคัญ
กับการออกแบบ และใช้งานอัลกอริทึมการหาค่าเหมาะที่สุดหลายวัตถุประสงค์เชิงวิวัฒนาการซึ่งจะ
กล่าวถึงโดยละเอียดในหัวข้อต่อไปนี้ 

3.3.1 การหาค่าเหมาะสมหลายวัตถุประสงค์ 
วิธีการค่าเหมาะสมแบบหลายวัตถุประสงค์เชิงวิวัฒนาการที่ได้รับการยอมรับคือ NSGA-II [16] 

แนวคิดคือการค้นหาพาเรโตฟร้อน โดยใช้การคัดสรรผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง าของ NSGA-II โดยที่เรา
ท าการดัดแปลง NSGA-II  โดยน าเสนอวิธีการสร้าง ประชากรสองกลุ่ม และท าการสร้างประชากรใหม่
ด้วยครอสโอเวอร์ และการกลายพันธุ์ดังแสดงใน ภาพที่ 7 อัลกอริทึม 1 แสดงอัลกอริทึมหลักที่เสนอ 
โดยเก็บประชากรไว้สองกลุ่ม: กลุ่มประชากรคัดสรรที่เกิดจากการคัดสรรผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง า และ
กลุ่มประชากรที่ไม่ได้คัดสรรเพ่ือเพ่ิมความหลากหลายในการค้นหา ประชากรที่ไม่ได้คัดสรรมีจ านวน
เป็นสองเท่าของประชากรคัดสรร อัลกอริทึมท างานดังนี้ ขั้นแรก จะสร้างประชากรใหม่ที่มีการผสม
ข้าม และการกลายพันธุ์ หรือเฉพาะการกลายพันธุ์จากการรวมประชากรทั้งสองเข้าด้วยกัน จากนั้น
รวมประชากรที่สร้างขึ้นใหม่นี้เข้ากับประชากรชั้นยอดที่จัดไว้เพ่ือสร้างกลุ่มใหม่ ต่อมา ด าเนินการคัด
สรรผลเฉลยที่ไม่ถูกครอบง ากับกลุ่มใหม่นี้ ท าให้เกิดชุดอันดับ (F) สุดท้าย สร้างกลุ่มประชากรคัด
สรรค์ที่เรียงล าดับใหม่จากชุดอันดับ F ตามใน NSGA-II ฟังก์ชัน Fast-non-domination-sort (R t ) 
และ Crowding-distance-assignment (F i ) จะเหมือนกับใน NSGA-II 
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ภาพที่ 6: ขั้นตอน NSGA_II ที่ถูกดัดแปลง 

 

Algorithm 1: The proposed algorithm 

1    Rtemp = Pt ∪ Qt 
2    Qt+1 = offspring-generating(Rtemp) 

3    Rt = Pt ∪ Qt+1 
4    F = fast-non-domination-sort(Rt) 
5    Pt+1 = Ø and i = 1 
6    while |Pt+1| + |Fi|ุ≤ุN  do 
7        crowding-distance-assignment(Fi) 

8        Pt+1 = Pt+1 ∪ Fi 
9        i = i+1 
10       end 
11   Sort(Fi, n) 

12   Pt+1 = Pt+1 ∪ Fi[1:N - |Pt+1|] 
13   t = t+1 
 

ภาพที่ 7: อัลกอริทึม 1 การค้นหาพาเรโตฟร้อนที่เราใช้ 
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Algorithm 2: Offspring Generating 

Input:  The two populations Pt and  Qt, the probability of 
crossover operation pc , the probability of mutation pm, 
crossover control CR, and mutation control MU. 
Output: The offspring population  Qt+1 

1      R = Pt ∪ Qt 
2      Qt+1  = Ø 
3      while | Qt+1  | < | Qt  |  do 
4      p1 = Randomly select one individual from R 
5      p2 = Randomly select one individual from R 
6      while  p1 == p2  do 
7             Repeat Line 5 
8             end 
9             If  CR == true then 
10                   o1, o2  = crossover (p1, p2, pc) 
11            else 
12                   o1 = p1 
13                   o2 = p2 
14            end 
15            if  MU == true then 
16                  if   MU_CTRL = true  then 
17                       o1  =  mutate (o1, pm) with the control gene 
18                       o2  =  mutate (o2, pm) with the control gene 
19                  else 
20                       o1  =  mutate (o1, pm) freely 
21                       o2  =  mutate (o1, pm) freely 
22                  end 
23            end 

24            Qt+1 = Qt+1 ∪ o1 ∪ o2 
25       end 
26       return  Qt+1 

ภาพที่ 8: อัลกอริทึม 2 การผลิตกลุ่มประชากรรุ่นถัดไป 
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อัลกอริทึม 2 แสดง pseudo-code ของ ฟังก์ชัน offspring- generating( ) (บรรทัดที่ 2) ใน
อัลกอริทึม 1 ในอัลกอริทึม 2 มีชุดค่าผสมสามตัวของตัวด าเนินการทางพันธุกรรมที่ควบคุมโดยค่าคงที ่
CR และ MU คงที่ส าหรับครอสโอเวอร์และการกลายพันธุ์ตามล าดับ การครอสโอเวอร์ (บรรทัดที่ 9-
14) เป็นวิธีการขยายแบบเสมือนจริงที่อธิบายไว้ในส่วนก่อนหน้า อัลกอริทึม 2 ด าเนินการกลายพันธุ์
โดยมีหรือไม่มียีนควบคุม (15-23) 

3.3.2  การวิวัฒนาการโครงข่ายประสาทเทียม 
งานวิจัยฉบับนี้ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีต้นแบบมาจาก VGG ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาท

เทียมชนิดคอนโวลูชันที่มีโครงสร้างแบบป้อนไปข้างหน้า ไม่มีวนกลับ ไม่มีแตกแขนง ท าให้การเพ่ิมลด
ชั้นเป็นไปได้โดยง่าย โครงข่ายประสาทเทียมจะขึ้นกับพันธุกรรมที่โดยเทคนิคเป็นดาต้าคลาสที่เขียน
เป็นกึ่งโปรแกรมเชิงวัตถุ ไม่ได้น าไปเข้ารหัสเป็นบิท 0-1 จุดที่ส าคัญของพันธุกรรมนี้คือขนาดจ านวน
ชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้ สามารถเพ่ิมลดได้ และขนาดจ านวนการเชื่อมต่อ  ของโครงข่าย
ประสาทเทียมนี้ ก็จะเป็นวัตถุประสงค์หนึ่งในการค้นหาด้วย และอีกวัตถุประสงค์หนึ่งคือความแม่นย า
ในการจ าแนกภาพของโครงข่าย 

ภาพที่ 9 แสดงภาพรวมของ วิธีการที่น าเสนอ กระบวนการท างานดังต่อไปนี้ อันดับแรก 
เริ่มต้นด้วยการเริ่มต้นของ ประชากร คู่ ซึ่งเป็นโครโมโซมที่เป็นตัวแทนของ แบบจ าลอง CNN 
ประการที่สอง โครโมโซมถูก สร้างขึ้น ไปยัง Tensorflow / Keras CNN โมเดล ประการที่สาม 
ส าหรับการประเมินความเหมาะสม การฝึก และการทดสอบ จะด าเนินการโดยใช้ชุดข้อมูล CIFAR10 
ผลลัพธ์ที่ได้ มี อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภท และความซับซ้อนของแบบโครงข่าย
ประสาทเทียม ที่แสดงเป็นจ านวนพารามิเตอร์ ประการที่สี่ NSGA-II ปรับให้เหมาะสมและสร้าง
ประชากรคู่เป็นโครโมโซม สุดท้าย ท าซ้ าข้ันตอนนี้จนกว่าจะถึงเกณฑ์การหยุด 

 
ภาพที่ 9: กระบวนการโดยรวมของวิธีการที่เสนอ (TensorFlow/Keras) 
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ภาพที่ 10: โครโมโซมของโมเดล CNN 
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3.3.3 การแทนโครงข่ายประสาทเทียมด้วยโครโมโซม 
ภาพที่ 10 แสดงการเข้ารหัสของโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันใน

รูปแบบโครโมโซม โดยที่โครโมโซมมีความยาวผันแปรได้ การเข้ารหัสเป็นแบบเลเยอร์ หรือการ
เข้ารหัสแบบบล็อกเชนซึ่งแบ่งเป็นชั้นๆ เชื่อมต่อกันไปในทิศทางเดียว ส าหรับระดับบนสุดใน ภาพที่ 
10 บล็อกแรกคือชั้นอินพุต ตามด้วยบล็อกที่สองที่ระบุจ านวนเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่ ระหว่างบล็อกที่สอง
และบล็อกสุดท้ายที่เป็นชั้นเอาท์พุท มีชั้นซ่อน (Hidden layer) อยู่เป็นจ านวน n ซึ่งแต่ละชั้นสามารถ
เป็นชั้นคอนโวลูชันหรือชั้นพูลิ่งก็ได้ โดยไม่มีการข้ามหรือการเชื่อมต่อแบบขนาน การเข้ารหัสจะแสดง
ถึงโมเดลที่เหมือน VGG แต่รองรับประเภทและขนาดต่างๆ ของคอนโวลูชันและพูลิ่ง 

จากภาพที่ 10 ชั้นอินพุตประกอบด้วยพารามิเตอร์สี่ตัวที่ก าหนดให้กับชุดข้อมูล: ขนาดแบทช์ 
ความสูง ความกว้าง และช่องสัญญาณ บล็อกท่ีสองคือจ านวนชั้นซ่อน ชั้นเอาต์พุตประกอบด้วยขนาด
เอาต์พุตและประเภทของแอคทิเวชั่นฟังก์ชั่น  ส าหรับชั้นฮิดเด้นที่อยู่ตรงกลาง แต่ละชั้นฮิดเด้น
สามารถเป็นคอนโวลูชันหรือพูลิ่ง โดยระบุด้วยตัวอักษร C และ H ตามล าดับ ชั้นคอนโวลูชัน
ประกอบด้วย ประเภทคอนโวลูชัน จ านวนฟิลเตอร์ ขนาดฟิลเตอร์ และแอคทิเวชั่นฟังก์ชั่น ตารางทั้งสี่
ที่มีป้ายก ากับด้วยตัวอักษร (Cc, Cf, Cs และ Ca) จะแสดงค่าทั้งสี่นี้โดยละเอียดดังแสดงใน ภาพที่ 10 

ส าหรับชั้นคอนโวลูชัน อักษรทั้งสี่ตัวจะอธิบายตารางทั้งสี่ดังนี้ ประเภทของคอนโวลูชัน (Cc) 
คือ Conv2D, SeparableConv2D, DepthWiseConv2D และ Conv2DTranspose ค่าที่เป็นไปได้
ส าหรับขนาดฟิลเตอร์ (Cs) คือ (1, 1) (1, 2) (1, 3) (1, 4) (2, 1) (2, 2) (2, 3) (2 , 4) (3, 1) (3, 2) (3, 
3) (3, 4) (4, 1) (4, 2) (4, 3) (4, 4). ค่าท่ีเป็นไปได้ส าหรับจ านวนฟิลเตอร์ (Cf) คือ 32, 64, 128, 256 
และ 512 แอคทิเวชั่นฟังก์ชั่น (Ca) สามารถเป็น ReLU , Sigmoid, Softmax , Softplus , Softsign 
, Tanh, SELU และ ELU Exponential 

ชั้นพูลิ่งประกอบด้วยประเภทชั้นพูลิ่งและขนาดพูล  ซึ่งแสดงด้วยตัวอักษร Pp และ Ps 
ต าม ล า ดั บ  ชั้ น พู ลิ่ งที่ เป็ น ไป ได้ ที่ แ ส ด ง ใน  Pp คื อ  MaxPooling2D, AveragePooling2D, 
GlobalMaxPooling2D และ GlobalAveragePooling2D ขนาดพูลิ่งที่เป็นไปได้ซึ่งแสดงใน Ps คือ 
(1, 1) (1, 2) (1, 3) (1, 4) (2, 1) (2, 2) (2, 3) (2 , 4) (3, 1) (3, 2) (3, 3) (3, 4) (4, 1) (4, 2) (4, 3) 
(4, 4). 

เราเสนอโครโมโซมควบคุมเพ่ือควบคุมการกลายพันธุ์ ท าให้สามารถส่งต่อบล็อกที่ต้องการไป
ยังรุ่นต่อไปได้ อีกทางหนึ่ง เราจ ากัดการกลายพันธุ์หากบางชั้นของโมเดลมีคุณสมบัติเหมาะสมอยู่แล้ว
ภายในแต่ละชั้นฮิดเด้นภายในโครโมโซมใน ภาพที่ 10 โครโมโซมควบคุมจะถูกแทรกลงในแต่ละส่วน
เพ่ือควบคุมการกลายพันธุ์ ดังแสดงใน ภาพที่ 11 โครโมโซมควบคุมจะสั่งการการกลายพันธุ์ในแต่ละ
บล็อกย่อย โดยที่แต่ละค่าในโครโมโซมควบคุม คือ บูลีน (จริงหรือเท็จ ) โครโมโซมควบคุมมีสอง
โหมด: เปิดหรือปิดโครโมโซมควบคุมทั้งหมดส าหรับทุกเลเยอร์ โหมดแรก เปิดใช้งาน การกลายพันธุ์
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ของแต่ละบล็อกย่อยขึ้นอยู่กับค่าของโครโมโซมควบคุมในบล็อกนั้น  ดังนั้นจึงช่วยให้บล็อกย่อยที่ดี
บางส่วนสามารถอยู่รอดได้โดยไม่มีการเปลี่ยนแปลง โหมดที่สอง โครโมโซมควบคุมทั้งหมดถูกปิดใช้
งาน ส่งผลให้การกลายพันธุ์ของบล็อกย่อยไม่ขึ้นกับโครโมโซมควบคุมในบล็อก 
 

s
T/F

a
T/F

f
T/F

c
T/F

p
T/F

s
T/F

a
T/F

Input 
Layer

Hidden 
#0

...
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#n
Output 
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#num. 
Hidden

±
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ภาพที่ 11: โครโมโซมควบคุมการกลายพันธุ์ภายในบล็อกย่อยของรูปผลเฉลย 

 
3.3.4 การผสมพันธุ์ 

ส าหรับการเข้ารหัสความยาวผันแปร ครอสโอเวอร์ต้องรองรับประชากรที่มีความยาวต่างกัน
สองตัวเพ่ือสร้างลูกหลาน ครอสโอเวอร์แบบหนึ่งต าแหน่งที่ใช้กันทั่วไปใช้ได้กับประชากรที่มีความยาว
เท่ากันสองตัว ดังนั้นเราจึงเสนอครอสโอเวอร์ใหม่เพ่ือจัดการกับประชากรที่มีความยาวผันแปรได้สอง
คน ไม่เหมือนซันและคณะซึ่งใช้ความน่าจะเป็นในการส่งมอบตัวด าเนินการครอสโอเวอร์ที่มี
ประสิทธิภาพส าหรับบุคคลที่มีความยาวต่างกัน 
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ภาพที่ 12: ครอสโอเวอร์แบบขยายเสมือน 

 
เราเพ่ิมขั้นตอนพิเศษก่อนที่จะท าการครอสโอเวอร์แบบหนึ่งต าแหน่งเนื่องจากใช้งานได้กับ

บุคคลที่มีความยาวเท่ากันสองคนเท่านั้น วิธีการครอสโอเวอร์ที่ เสนอจะสุ่มเลือกพ่อแม่สองคน 
เหมือนกับการเลือกทัวร์นาเมนต์ไบนารี่ เพ่ือจัดการกับความยาวที่แตกต่างกันของพ่อแม่สองคน พ่อ
พันธุ์แม่พันธุ์ที่สั้นกว่าจะถูกขยายตามขนาดบล็อกเพ่ือให้ตรงกับขนาดของพ่อแม่ที่ยาวกว่า ดังแสดงใน 
ภาพที่ 12 
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ครอสโอเวอร์ที่เสนอเริ่มต้นด้วยการสุ่มเลือกประชากรสองตัวจากกลุ่มประชากรปัจจุบัน 
จากนั้น ขยายบล็อกย่อยของประชากรตัวที่สั้นกว่าให้ตรงกับความยาวของประชากรตัวที่ยาวกว่า  
หลังจากนั้นให้สุ่มสร้างจุดตัดส าหรับพ่อแม่ที่ตอนนี้มีความยาวเท่ากันแล้ว ดังแสดงใน ภาพที่ 12 
ครอสโอเวอร์เกิดขึ้นระหว่างบล็อกย่อยของพ่อแม่ที่มีดัชนีบล็อกเดียวกัน  i ดังนั้นความยาวของ
ลูกหลานจึงอยู่ระหว่างความยาวของพ่อแม่สองคน สมมติเช่นตัวอย่างใน ภาพที่ 12 ที่การผสมข้าม
ระหว่างตัวที่สั้นกว่าที่มีชั้นฮิดเด้น 2 และตัวที่ยาวกว่าที่มีชั้นฮิดเด้น 5 ได้ลูกหลานที่มีชั้นฮิดเด้น 3 ชั้น 

3.3.5 การกลายพันธุ์ 
ดังที่แสดงในรูปที่ 3 เราเสนอให้ใช้ยีนควบคุมเพ่ือรักษาบล็อคย่อยบางส่วนไม่ให้กลายพันธุ์ 

อย่างไรก็ตาม การกลายพันธุ์ของยีนควบคุมขึ้นอยู่กับอัตราการกลายพันธุ์ของยีนควบคุม Wistuba 
และคณะแสดงให้เห็นว่าการใช้เฉพาะการกลายพันธุ์แบบอนุรักษ์เท่านั้นเป็นตัวด าเนินทางพันธุกรรมก็
สามารถได้ผลเฉลยที่พึงประสงค์ได้ แม้จะเริ่มต้นด้วยโครงข่ายประสาทเทียมต้นแบบที่มีชั้นคอนโวลู
ชันสองชั้น หลังจากการฝึกฝนเป็นระยะเวลานานขึ้น ระยะเวลาการฝึกที่สั้นลงได้จากการกลายพันธุ์
ประชากรที่เป็นที่พึงประสงค์ท่ีสุด วิธีการที่เราน าเสนอแตกต่างจาก ของ Wistuba เนื่องจากเราใช้ยีน
ควบคุมเพ่ือรักษาบล็อคการสร้างที่ดีโดยไม่อนุญาตให้บล็อคย่อยเหล่านั้นกลายพันธุ์อย่างอิสระและใช้
ประชากรจ านวนมากขึ้น 

การกลายพันธุ์มีสามประเภท: การเพ่ิม การลบ และการเปลี่ยนแปลงเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่ การ
กลายพันธุ์นี้คล้ายกับของ Sun และ Xue การเพ่ิมชั้นฮิดเด้นจะเลือกชั้นฮิดเด้นเป้าหมาย จากนั้นสร้าง
ชั้นฮิดเด้นใหม่แบบสุ่ม ซึ่งอาจเป็นได้ทั้งชั้นคอนโวลูชันหรือชั้นพูลิ่ง จากนั้นใส่ไว้ข้างหน้าชั้นเป้าหมาย
ที่จะถูกผลักกลับลงไปเป็นล าดับ การลบชั้นฮิดเด้น จะสุ่มเลือกชั้นฮิดเด้นแล้วลบออก การแก้ไขชั้นฮิด
เด้นจะสุ่มค่าใหม่ที่เข้าได้กับชั้นฮิดเด้นเดิมและแทนที่ ดังแสดงใน ภาพที่ 13 
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(b) 

ภาพที่ 13: ตัวอย่างของการกลายพันธุ์โดย (a) การเพ่ิม (b) การเปลี่ยนแปลง 
 
3.4  การออกแบบการทดลอง 

ท าการออกแบบการทดลองทั้งในส่วนการใช้งานอัลกอริทึมในการสร้างโครงข่ายประสาทเทียม 

และการใช้งานโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้การวิวัฒนาการกับปัญหาเกมส์ ซึ่งการออกแบบโครงข่าย

ประสาทเทียมด้วยนิวโรอีโวลูชั่นนั้นจ าเป็นต้องระบุลักษณะของโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งระบุได้โดย
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ท าการออกแบบย้อยหลังจากการใช้งานกับปัญหาเกมส์ ซึ่งปัญหาการใช้งานโครงข่ายประสาทเทียม

กับปัญหาเกมส์จ าเป็นระบุเกมส์ที่เราใช้ในการทดลอง และวิธีการที่ใช้ในเกมส์ในการสร้างเอเย่นต์ด้วย

Deep Q Learning ซึ่งอธิบายดังหัวข้อต่อไปนี้  

State Action Value
Q Table

State

Action
Q Value

Neural Network

State
Q Value Action 1

Q Value Action 2

Q Value Action 3

Deep Q Learning

Q Learning

 
ภาพที่ 14: แสดงความแตกต่างของ Q Learning (บน) และ Deep Q Learning (ล่าง) 

 
3.4.1 Deep Q Learning 

เป็นวิธีการเรียนรู้แบบเสริมแรงประภทหนึ่ง [20] ที่พัฒนาต่อยอดจาก Q Learning แต่มีการ
ใช้งานโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกร่วมด้วย แสดงดังภาพที่ 14 (บน) เอเย่นต์จะเรียนรู้สภาพ
สิ่งแวดล้อมแล้วให้น้ าหนักเป็นตารางคะแนน โดยตารางคะแนนนี้ ที่ถูกเรียกว่า Q Table จะถูกใช้
ประกอบการตัดสินใจในการปฏิบัติในสิ่งแวดล้อม คือจะให้น้ าหนักสภาพสิ่งแวดล้อมที่ ให้คะแนนสูง
ระยะยาว แล้วพยายามปฏิบัติไปจนถึงสภาพเหล่านั้นให้ได้ ใน Deep Q Learning ภาพที่ 14 (ล่าง) 
เอเย่นต์จะใช้โครงข่ายประสาทเทียมเป็นฟังก์ชั่นประมาณการของตารางคะแนน โดยให้โครงข่าย
ประสาทเทียมเรียนรู้สภาพสิ่งแวดล้อม แล้วให้เอเย่นต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแทนตารางคะแนน
เวลาประกอบการตัดสินใจ ทฤษฎีของ Deep Q Learning มีความซับซ้อน และไม่ได้อธิบายโดย
ละเอียดในหัวข้อนี้ ซึ่งสามารถหาข้อมูลได้ใน [2, 20] 
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3.4.2 การท างานของเกมส์แข่งรถ CarRacing 

 
ภาพที่ 15: หน้าตาเกมส์ CarRacing ที่เป็นเกมส์รถแข่ง 1 ผู้เล่นง่ายๆ จาก gym 

 
ภาพที่ 15 เกมส์ CarRacing เป็นเกมส์ในภาษา Python ที่มีผู้เล่นคนเดียว และจับเวลาใน

การวิ่งจนครบรอบสนาม โดยมีสูตรการค านวณคะแนนรวมคือ 
คะแนนรวม = + (1000/จ านวนช่องพ้ืนถนนที่รถต้องเหยียบเพื่อชนะ) – (0.1×จ านวนเฟรมที่ต้องใช้
เพ่ือชนะ) 

แต่ในเวลาค านวณคะแนนจริง สังเกต จากในภาพที่ 15 คะแนนเริ่มต้นจะไม่เท่ากับศูนย์ คือ
เกินศูนย์มาเล็กน้อย หรือเพียงไม่กี่คะแนน และไม่ใช่เริ่มจาก 1000 คะแนน ซึ่งมาจากจ านวนช่องล่าง
ซ้ายของเกมส์ที่รถเหยียบอยู่ตั้งแต่ตอนต้นเกมส์ และเมื่อเริ่ม เกมส์ คะแนนจะลด 0.1 คะแนนทุกๆ 
เฟรมที่ผู้เล่นเกมส์เห็น (ถ้ามนุษย์เล่น 1 วินาที คือ 50 เฟรม เท่ากับเสียคะแนนวินาทีละ 5 คะแนน) 
และเพ่ิม 1000 คะแนนต่อจ านวนช่องที่ต้องเหยียบเพ่ือชนะ ทุกๆ ช่องที่เหยียบ ถ้าใช้สนามดั้งเดิม 
สนามจะมีความยาวเท่ากับเส้นรอบวงของวงกลมรัศมี 900 พิกเซล คิดเป็นเส้นรอบวงประมาณ 5655 
พิกเซล และมีความกว้าง 40 พิกเซล ซึ่งแปลว่าช่องที่ต้องเหยียบเพ่ือให้ได้ 1 คะแนน จะมีขนาด
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ประมาณ 6×40 พิกเซล (บิดพลิ้วได้บ้างตอนทางโค้ง) เรียงกันเป็นจ านวนทั้งสิ้น 943  ช่องถนน ซึ่ง 
เมื่อใช้สูตร 1000 คะแนนต่อช่องฯ ก็จะได้ค่าเป็นช่องละประมาณ 1.06 คะแนน 

Visible
Screen

 
ภาพที่ 16 ภาพเกมส์ CarRacing ทั้งสนาม เทียบกับส่วนที่ผู้เล่นเห็น 

 
ภาพที่ 16 แสดงถึงมุมมองของผู้เล่นที่มองเห็นตัวเกมส์ ตัวเกมส์ CarRacing จะตัดสนาม

รอบตัวรถ ขนาด 600×400 พิกเซล มาเป็นภาพวีดีโอ แล้วสเกลเป็นขนาดใหม่ (1000×800 ส าหรับผู้
เล่นมนุษย์ 96×96 ส าหรับผู้เล่นที่เป็นปัญญาประดิษฐ์ รวมทั้งโครงข่ายประสาทเทียมด้วย) 

ผู้เล่นที่เป็นมนุษย์จะควบคุมรถโดยใช้ปุ่มลูกศร (KEY_UP = คันเร่ง KEY_DOWN = เบรก 
KEY_LEFT = เลี้ยวซ้าย KEY_RIGHT = เลี้ยวขวา) ส่วนคอมพิวเตอร์ (โดยเฉพาะโครงข่ายประสาท
เทียม) จะมีรูปแบบการควบคุมได้สองแบบ แบบแยกส่วน (0 = ไม่ท าอะไรเลย 1 = เลี้ยวซ้าย 2 = 
เลี้ยวขวา 3 = คันเร่ง 4 = เบรก) ซึ่งมีอัตราการควบคุมคล้ายปุ่มลูกศรของมนุษย์ และแบบต่อเนื่อง (0 
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= พวงมาลัย (-1 = เลี้ยวซ้าย +1 = เลี้ยวขวา) 1 = คันเร่ง 2 = เบรก) ซึ่งมีความสามารถในการ
ควบคุมได้ละเอียดอ่อนกว่ามนุษย์ (โดยเฉพาะในส่วนพวงมาลัย) 

 
ภาพที่ 17: ต่อให้หันหัวกลับ 180 องศา แบบนี้ แล้วเข้าเส้นชัยจากทิศตรงข้าม ก็ชนะเช่นกัน 

 
ภาพที่ 17 แสดงให้เห็นถึงสิ่งที่จะเกิดถ้าผู้เล่นตัดสินใจเข้าเส้นชัยในทิศตรงกันข้าม แม้การตี

วงจนถึงขั้นหลุดลู่วิ่งลงไปบนพ้ืนหญ้าเช่นนี้จะท าให้เสียคะแนน (เพราะเสียเวลาไปเหยียบช่องที่ไม่ใช่
พ้ืนถนน) แต่ความจริงมีอยู่ว่า ทิศทางในการวิ่งครบรอบไม่มีผล รถจะวิ่งครบรอบด้วยการเดินหรือ
หน้าถอยหลังผู้เล่น หรือเข้าเส้นชัยจากทางด้านหน้าหรือด้านหลัง ก็ได้ผลเท่ากัน เพราะเกมส์จะเช็ค
แค่ว่าเราเหยียบพ้ืนถนนในลู่วิ่งไปถึงเกณฑ์ที่ก าหนดเป็นเกณฑ์ชนะ โดยไม่เช็คทิศทางการวิ่ง และไม่
เช็คคะแนนที่เสียไปจากการเหยียบพ้ืนหญ้าด้วย 
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ภาพที่ 18: ต่อให้มีคะแนนเยอะแค่ไหนแต่ถ้าชนขอบด านอกสนามแบบนี้คือรถพังแพ้ทันที 

 
ภาพที่ 18 แสดงถึงเงื่อนไขการแพ้ที่ส าคัญอย่างหนึ่ง คือการวิ่งออกนอกตัวสนามที่เกมส์ท า

ขึ้น (สังเกตเขตสีด าสนิท) ซึ่งจะท ารถให้รถพังและถูกปรับแพ้ทันที และถ้าผู้เล่นถูกปรับแพ้ด้วยวิธีนี้ 
คะแนนตอนจบเกมจะถูกหักออก 100 คะแนน ส าหรับเกมส์ CarRacing ต้นฉบับของค่าย Box2D นี่
เป็นกรณีเดียวที่จะนับว่าผู้เล่นแพ้โดยแท้จริง (ในโค๊ดเกมส์ระบุว่า เกมส์จบด้วยรถออกนอกสนาม ตัว
ยกเกมส์จะถูก terminate ผิดกับเกมส์จบด้วยกรณีอ่ืน (เช่น รถวิ่งครบรอบเข้าเส้นชัย) ที่จะถูก 
truncate) 

ข้อสังเกตที่ส าคัญของจุดนี้ คือทางค่าย Box2D ได้ก าหนดมาตรฐานเอาไว้ว่า ถ้าค่ายอ่ืนที่น า
โค๊ดของเกมส์ CarRacing ไปดัดแปลง ตัดสินใจใส่ให้มีการแพ้เพราะหมดเวลา ให้ถือการแพ้เพราะ
หมดเวลานี้ เป็นกรณีเดียวกับการชนะด้วยการเข้าเส้นชัย (คือให้ truncate ยกเกมส์ที่จบเพราะหมด
เวลา และไม่ปรับคะแนน ซึ่งเป็นการปฏิบัติแบบเดียวกับเมื่อยกเกมส์จบเพราะรถวิ่งครบรอบเข้าเส้น
ชัย แทนที่จะให้ terminate เหมือนกรณีรถวิ่งออกนอกสนามนี้)   
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ภาพที่ 19: ถ้าอยู่เฉยๆ ไม่ท าอะไร เวลาผ่านไปคะแนนก็จะติดลบไปเรื่อยๆ จนในที่สุดก็แพ้อยู่ดี 

 
ภาพที่ 19 แสดงให้เห็นว่าจะเกิดอะไรขึ้นกับรถที่จอดอยู่เฉยๆ ในความเป็นจริงแล้ว เกมส์ 

CarRacing ต้นฉบับ ไม่มีเงื่อนไขแพ้ชนะที่คะแนน (หรืออย่างน้อย ก็เท่าที่เราพยายามอ่านโค้ดเกมส์ดู
แล้ว) แต่ในทางปฏิบัติ ถ้ารถไม่ท าอะไรเลยจนคะแนนติดลบถึงขนาด (จากที่เราทดสอบดู ประมาณ -
100 คะแนน) เกมส์ก็จะตัดให้แพ้ทันที (ซึ่งนี่อาจเป็นส่วนที่ค่าย gym หรือ Gymnasium ท าเพ่ิม ไม่
เกี่ยวกับเกมส์ CarRacing เดิม ที่เป็นเกมส์ของค่าย Box2D) 

การแพ้ด้วยวิธีนี้ถือเป็นการแพ้เพราะหมดเวลาชนิดหนึ่ง (ซึ่งก็คือตัวยกเกมส์จะถูก truncate 
แทนที่จะถูก terminate) ซึ่งโดยทฤษฎีแล้วตัวเกมส์ไม่ได้นับว่าผู้เล่นแพ้ (คือยกเกมส์ไม่ได้จบเพราะ
ถูก terminate) แต่ในทางปฏิบัติ เนื่องจากเราใช้ Deep Q Learning ที่ค่าคะแนนมีความส าคัญต่อ
การฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียมในตัวเอเย่นต์ บางครั้งการแพ้เพราะหมดเวลาเช่นนี้ จะถูกเอเย่นต์
นับเป็นประสบการณ์ไม่พึงประสงค์ ยิ่งกว่ากรณีแพ้เพราะรถออกนอกสนาม (ซึ่งเป็นไปได้ว่าจะได้
คะแนนสูงถ้าคะแนนเดิมก่อนรถออกนอกสนามสูง)   
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3.4.3 การใช้งานโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันกับเกมส์แข่งรถ 

Game

Agent

CNN 
#2

CNN 
#1

Stack 
of 

Playing 
EXPs

Train
Control Copy

When
Stable

WrapperDisplay Save

 
ภาพที่ 20: ระบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมเล่นเกมส์ รวมทั้งเกมส์ CarRacing 

 
ในปัจจุบันมีการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ CNN เล่นเกมส์นี้ โดยให้รับอินพุทเป็นรูป

ตอนเกมส์ก าลังเล่น และเอาท์พุทไปควบคุมรถในเกมส์ที่ก าลังเล่น ซึ่งเป็นเหตุผลที่มีคนใช้ CNN กับ
เกมส์นี้ เนื่องจาก CNN ถูกออกแบบมาให้สกัดฟีเจอร์จากรูปภาพ ท าให้เข้าภาพสเมือนมนุษย์ก าลัง
เล่นเกมส์ 

ภาพที่ 20 เป็นภาพที่แสดงให้เห็นล าดับขั้นตอน เริ่มจากตัวผู้เล่นปัญญาประดิษฐ์บันทึก
ประสบการเกมส์เก็บไว้เป็นชุดของภาพต่อเนื่อง หรือเฟรมสแตค (Frame stack) ปริมาณมาก 
(รายละเอียดดัง ภาพที่ 21) แล้วสุ่มภาพหรือเฟรมจ านวนหนึ่ง เรียกว่าเฟรมสแตค ออกมาฝึก
โครงข่ายประสาทเทียมที่ได้ออกแบบโครงสร้างจากนิวโรอีโวลูชั่นในขั้นก่อนหน้า ซึ่งโครงข่ายประสาท
เทียมตรงนี้จะมีสองตัว ตัวแรกเรียนจากประสบการณ์ที่บันทึกไว้ ตัวที่สองเล่นเกมส์ จนตัวแรก มี
เสถียรภาพ จึงค่อยให้คัดลอกมาให้ตัวที่สองจากนั้นก็ให้โครงข่ายประสาทเทียมในตัวไปเล่นเกมส์ ได้
เป็นประสบการณ์เกมส์ออกมา วนไปเรื่อยๆ เป็นวัฎจักร 

เทคนิคนี้ เป็นแขนงย่อยหนึ่งของ Q Learning ที่เรียกว่า Deep Q Learning เป็นการใช้
โครงข่ายประสาทเทียม (CNN #2 ใน ภาพที่ 20) แทนที่ตารางค่าประสบการณ์ (Stack of Playing 
EXPs ใน ภาพที่ 20) ในการตัดสินใจเล่นเกมส์ นั่นเพราะตารางค่าประสบการณ์ที่มาจากวีดีโอเกมส์
เวลาจริงเช่นเกมส์ CarRacing จะมีขนาดใหญ่มาก แต่โครงข่ายประสาทเทียมที่เรียนจากตารางค่า
ประสบการณ์จนสามารถคาดเดาค่าในตารางค่าประสบการณ์ สามารถท าหน้าที่แทนตารางค่า
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ประสบการณ์ได้ และมีขนาดเล็กกว่าตารางค่าประสบการณ์มาก และการใช้โครงข่ายประสาทเทียม
สองตัว (CNN #1 และ CNN #2 ใน ภาพที่ 20) ก็เป็นเทคนิคในการรักษาเสถียรภาพอย่างหนึ่ง 
เพ่ือให้โครงข่ายประสาทเทียมไม่ถูกเปลี่ยนไปเปลี่ยนมาตามสิ่งแวดล้อมเกมส์บ่อยเกินไป จนเสีย
โอกาสส ารวจสิ่งแวดล้อมเกมส์ 

84h×84w×4f
Grayscale

Framestacks

96h×96w×3c
Color
Video

 
ภาพที่ 21: (ซ้าย) วีดีโอเดิมที่เกมส์ CarRacing ให้ผู้เล่นปัญญาประดิษฐ์เห็น (ขวา) เฟรมสแตคที่ผู้เล่น

ปัญญาประดิษฐ์แปลงจากวีดีโอเดิมก่อนบันทึกไว้เพ่ือให้โครงข่ายประสาทเทียมในตัวเองใช้ฝึก 
 

ภาพที่ 21 เป็นการเปลี่ยนจากวีดีโอเดิมของวีดีโอเกมส์ (ในกรณีนี้คือของ CarRacing แต่
ความจริง สามารถใช้กับวีดีโอเกมส์โดยทั่วไป) เป็นเฟรมสแตค เพ่ือใช้ฝึกโครงข่ายประสาทเทียม โดย
เฟรมสแตคจะเป็นภาพขาวด าที่ถูกน ามาซ้อนกันหลายเฟรมโดยใช้ช่องสีเดิมเป็นช่องเฟรม สมมติเช่น
ในภาพที่ 21 (ขวา) เป็นเฟรมสแตคขนาด 84h×84w×4f 
 
3.5 ท าการทดลอง เก็บรวบรวมข้อมูล และวิเคราะห์ผล 

การทดลองแบ่งเป็น 2 ส่วนคือ   
1. การใช้งานนิวโรอีโวลูชั่นเพ่ือสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  
2. ใช้งานโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้จากข้อที่  1 น ามาเล่นเกมส์ โดยจะเรียนรู้แบบ

ออนไลน์ในขณะเล่นเกมส์ 
ในขั้นที่หนึ่งจะเริ่มจากการทดลองสร้างยีนพูลเพ่ือให้ไปค้นหาโครงข่ายประสาทเทียมที่

เหมาะสมโดยใช้ชุดข้อมูล CIFAR10 เป็นตัวตั้งต้น หลังจากได้โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมที่
เหมาะสมแล้ว ก็จะน ามาทดสอบกับเกมส์ในขั้นที่สอง โดยเกมส์เป้าหมายในปัจจุบันเป็นเกมส์ 
CarRacing ที่เป็นเกมส์รถแข่งส าเร็จรูปจากชุด Gymnasium ซึ่งมีผู้รู้ใช้ Deep Q Learning ในการ
เล่นเกมส์นี้จนส าเร็จมาแล้ว (และมีโปรแกรมส าเร็จรูปบน GitHub) สิ่งที่เราจะท า คือใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ค้นหามาซึ่งอาจเป็น 1 ตัว หรืออย่างมาก 2 – 3 ตัว เพ่ือแทนที่โครงข่ายประสาท
เทียมเดิม 
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3.6 สรุปผลการด าเนินงานวิจัยและจัดท ารายงานวิทยานิพนธ์ 
การสรุปผลของการด าเนินงานวิจัยและจัดท ารายงานวิทยานิพนธ์ถือเป็นขั้นตอนสุดท้ายของ

การวิจัยนี้ โดยจะน าผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองทั้ง 2 ขั้นตอน มาวิเคราะห์ผลลัพธ์ และเขียนรายงาน
วิทยานิพนธ์  
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บทที่ 4  
ผลการด าเนินงาน 

ในบทนี้จะประกอบไปด้วยผลการทดสอบประสิทธิภาพอัลกอริทึมที่ออกแบบและสร้างขึ้น 
(กับ CIFAR10) และผลการทดลองใช้กับปัญหาเกมส์ (CarRacing) 
4.1 ผลการวิวัฒนาการโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน 
ตารางที่ 1: คอนโทรลยีนมีผลต่อการกลายพันธุ์เท่านั้น การผสมพันธุ์ล้วนๆ คอนโทรลยีนไม่มีผล 
 ไม่มีคอนโทรลยีน มีคอนโทรลยีน 

ผสมพันธุ์ Test 2 

ผสมพันธุ์ + กลายพันธุ์ Test 4 Test 0 
กลายพันธุ์ Test 5 Test 1 

 
ตารางที่ 1 เป็นส่วนที่อธิบายว่าการทดสอบไหนมีความหมายอะไรโดยคร่าวๆ ซึ่งผู้อ่านจะ

สังเกตว่าไม่มีการทดสอบที่ 3 เพราะว่าคอนโทรลยีนที่เราใช้ควบคุมแต่การกลายพันธุ์  ท าให้การ
ทดสอบท่ี 2 และ 3 ซึ่งเป็นการผสมพันธุ์โดยไม่มีการกลายพันธุ์ ไม่ได้รับผลใดๆ จากคอนโทรลยีน 

 
ตารางที่ 2: ความหมายของผลลัพธ์การทดลองทั้ง 6 

การทดสอบ รหัสย่อ ความหมาย 
Test 0 CR+MU+Ctrl การใช้คอนโทรลยีนเพ่ือควบคุมการผสมพันธุ์และกลายพันธุ์ 

Test 1 MU+Ctrl การใช้คอนโทรลยีนเพ่ือควบคุมการกลายพันธุ์ 

Test 2 CR การใช้การผสมพันธุ์ 
Test 3 

Test 4 CR+MU การไม่ใช้คอนโทรลยีนควบคุมการผสมพันธุ์และกลายพันธุ์ 

Test 5 MU การไม่ใช้คอนโทรลยีนควบคุมการกลายพันธุ์ 
 
ตารางที่ 2 ได้อธิบายในสิ่งเดียวกับท่ี ตารางที่ 1 อธิบาย นั่นคือความหมายการทดสอบ ตั้งแต่

ที่ 0 ถึงที่ 5 แต่ในกรณีนี้เราใส่การทดสอบที่ 3 ลงไป เพ่ือประกอบการอธิบายว่าการทดสอบที่ 2 และ 
3 เป็นการทดสอบที่ผลลัพธ์ไม่ต่างกันใดๆ 

กราฟข้างล่างต่อไปนี้ แกนตั้งเป็นคะแนนขนาดโครงข่ายประสาทเทียม (ยิ่งโครงข่ายเล็กยิ่ง
เป็นที่พึงประสงค์) แกนนอนเป็นคะแนนความแม่นย า (ยิ่งแม่นย ามากยิ่งเป็นที่ พึงประสงค์) โดย
คะแนนพึงประสงค์ดีท่ีสุดคือ 0 และคะแนนตัวเลขมากขึ้นหมายถึงเป็นที่พึงประสงค์น้อยลง 
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ในแกนตั้ง (แกน Y, Params) ค่าคะแนนขนาดโครงข่ายประสาทเทียมมาจากการน าขนาด
ของโครงข่ายประสาทเทียมแต่ละตัว (ซึ่งคือจ านวนพารามิเตอร์ในโครงข่ายประสาทเทียมนั้น) ตั้ง แล้ว
หารด้วยขนาดโครงข่ายประสาทเทียมที่ใหญ่ที่สุดของกลุ่มประชากร (ดังนั้นค่าจะมีระยะในช่วง 0 – 1) 
ดังนั้น คะแนนขนาดโครงข่ายประสาทเทียมที่เข้าใกล้ 0 จึงหมายถึงขนาดของโครงข่ายประสาทเทียม
ที่เล็ก (ซึ่งเป็นที่พึงประสงค์ ขนาดของโครงข่ายประสาทเทียมที่เล็กย่อมใช้ทรัพยากรคอมพิวเตอร์
น้อยลง) 

ในแกนนอน (แกน X, Error) ค่าคะแนนความแม่นย านี้  ความจริงคืออัตราการท านาย
ผิดพลาดเมื่อท านายชุดข้อมูล CIFAR10 หลังฝึกโครงข่ายประสาทเทียมกับ CIFAR10 แล้ว ซึ่งเดิมเป็น
ร้อยละ (ดังนั้นค่าจะมีระยะในช่วง 0 – 1) ดังนั้น คะแนนความแม่นที่เข้าใกล้ 0 จึงหมายถึงความ
แม่นย าของโครงข่ายประสาทเทียมหลังฝึกที่สูงขึ้น (ซึ่งเป็นที่พึงประสงค์ โครงข่ายประสาทเทียมที่
ท านายแม่นย าย่อมแสดงถึงความสามารถในการเรียนที่สูง) 

ค าว่า คะแนนรวม คะแนนเฉลี่ย คะแนนกลุ่ม คะแนนดิบ (หรือเทอมที่คล้ายกันอ่ืนๆ) ของผล
เฉลยใดๆ หมายถึงค่าระยะแมนฮัตตั้นระหว่างต าแหน่งของผลเฉลยนั้นๆ ในกราฟ ไปจนถึงจุดก าเนิด
ของกราฟนั้นๆ ซึ่ง เนื่องจากธรรมชาติของแกนตั้งและแกนนอนของกราฟเหล่านี้ (ดังที่ได้อธิบายไปใน
สองย่อหน้าก่อน) ผลเฉลยที่มีระยะแมนฮัตตั้นระหว่างตัวเองกับจุดก าเนิดกราฟเข้าใกล้ 0 จึงหมายถึง
ผลเฉลยที่เป็นที่พึงประสงค์ (เพราะทั้งแกนตั้งแกนนอน เข้าใกล้ 0 หมายถึงเป็นที่พึงประสงค์ ทั้งสอง
แกน) 
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ภาพที่ 22: ผลลัพธ์ของการใช้คอนโทรลยีนเพื่อควบคุมการผสมพันธุ์และกลายพันธุ์ โดยใช้กลุ่ม

ประชากรเริ่มต้นความหลากหลายต่ า 
 

 
ภาพที่ 23: ผลลัพธ์ของการใช้คอนโทรลยีนเพื่อควบคุมการผสมพันธุ์และกลายพันธุ์ โดยใช้กลุ่ม

ประชากรเริ่มต้นความหลากหลายสูง 
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ในภาพที่ 22 และภาพที่ 23 เป็นการทดสอบที่ 0 (CR+MU+Ctrl) ซึ่งจะสามารถเห็นได้
ชัดเจนว่า จ านวนประชากรตั้งต้นที่เพ่ิมข้ึน ท าให้ผลลัพธ์คะแนนรวมของกลุ่มผลเฉลยขั้น 1 ดีขึ้นอย่าง
มีนัยยะส าคัญ (สังเกตจากเส้นสีม่วงที่ใกล้จุดศูนย์มากข้ึน) 

 
ภาพที่ 24: ผลลัพธ์ของการใช้คอนโทรลยีนเพื่อควบคุมการกลายพันธุ์ โดยใช้กลุ่มประชากรเริ่มต้น

ความหลากหลายต่ า 
 

 
ภาพที่ 25: ผลลัพธ์ของการใช้คอนโทรลยีนเพื่อควบคุมการกลายพันธุ์ โดยใช้กลุ่มประชากรเริ่มต้น

ความหลากหลายสูง 
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ในภาพที่  24 และภาพที่  25 เป็นการทดสอบที่  1 (MU+Ctrl) สังเกตการขาดความ
หลากหลายทางชีวภาพของกลุ่มผลเฉลย และผลลัพธ์คะแนนรวมที่ดีกว่าในส่วนที่เริ่มจากจ านวน
ประชากรตั้งต้นต่ า 

ในการทดสอบที่ 0 กลุ่มผลเฉลยถูกแบ่งเป็นหลายชั้นอย่างชัดเจน ในขณะที่กลุ่มผลเฉลยใน
การทดสอบที่ 1 อยู่รวมกันทั้งหมดในชั้นเดียว 

 
ภาพที่ 26: ผลลัพธ์ของการใช้การผสมพันธุ์ โดยใช้กลุ่มประชากรเริ่มต้นความหลากหลายต่ า 

 
กลุ่มผลเฉลยที่ถูกแบ่งเป็นกลุ่มย่อยชัดเจนเช่นนี้ ในแง่หนึ่ง แสดงถึงความสามารถในการ

รักษาความหลากหลายของกลุ่มผลเฉลย อันสังเกตได้จากการที่ผลเฉลยแบ่งตัวเป็นหลายกลุ่มย่อย ที่
แต่ละกลุ่มย่อยมุ่งเน้นไปที่เป้าหมายที่ต่างกัน แต่ในอีกแง่หนึ่ง ก็แสดงถึงการขาดความสามารถในการ
หาผลเฉลยที่สมดุลย์กันในระหว่างสองเป้าหมาย 
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ภาพที่ 27: ผลลัพธ์ของการใช้การผสมพันธุ์ โดยใช้กลุ่มประชากรเริ่มต้นความหลากหลายสูง 

 
ในภาพที่ 26 และภาพที่ 27 เป็นการทดสอบที่ 2 และ 3 สังเกตว่าเมื่อคอนโทรลยีนไม่มีผล

ใดๆ ต่อการผสมพันธุ์ การทดสอบที่ 2 (CR) และ 3 (CR+Ctrl) จึงไม่มีความแตกต่างใดๆ ดังนั้นเราจึง
แสดงเพียงการทดสอบที่ 2 เท่านั้น อีกจุดที่ส าคัญตรงนี้ คือ ผลลัพธ์คะแนนรวมที่แบ่งเป็นสองกลุ่ม 
(กลุ่มได้โครงข่ายประสาทเทียมขนาดเล็ก กับกลุ่มได้โครงข่ายประสาทเทียมความแม่นย าสูง) 
โดยเฉพาะในยีนพูลประชากรตั้งต้นความหลากหลายสูงยิ่งเห็นสภาพนี้ได้อย่างชัดเจน 

ทิศทางการแบ่งกลุ่มค าตอบของการกลายพันธุ์อย่างเดียว (ซึ่งกลุ่มค าตอบกระจายตัวทั่วทั้ง
ชั้น และมีหลายค าตอบอยู่ในส่วนตรงกลาง) และการผสมพันธุ์อย่างเดียว (ซึ่งกลุ่มค าตอบแบ่งตัวเป็น
หลายกลุ่ม และแต่ละกลุ่มมุ่งเน้นไปที่แต่ละเป้าหมาย) ถือว่าตัดกันอย่างชัดเจน เราจึงสามารถ
คาดการณ์ว่า การกลายพันธุ์ และการผสมพันธุ์ มีข้อดีข้อเสียที่ต่างกันไป และการน ามารวมกัน ก็
อาจจะสืบทอดข้อดีของทั้งสองวิธี หรือข้อเสียของทั้งสองวิธี ก็เป็นได้ 
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ภาพที่ 28: ผลลัพธ์ของการไม่ใช้คอนโทรลยีนควบคุมการผสมพันธุ์และกลายพันธุ์ โดยใช้กลุ่ม

ประชากรเริ่มต้นความหลากหลายต่ า 
 

 
ภาพที่ 29: ผลลัพธ์ของการไม่ใช้คอนโทรลยีนควบคุมการผสมพันธุ์และกลายพันธุ์ โดยใช้กลุ่ม

ประชากรเริ่มต้นความหลากหลายสูง 
 

ในภาพที่ 28 และภาพที่ 29 เป็นการทดสอบที่ 4 (CR+MU) ซึ่งมีความหลากหลายทาง
ชีวภาพคล้ายกับการทดสอบที่ 0 (CR+MU+Ctrl) ซ่ึงสังเกตได้จากท้ังการทดสอบที่ 0 และการทดสอบ
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ที่ 4 ต่างก็มีกลุ่มค าตอบที่แบ่งเป็นหลายระนาบ สังเกตข้อส าคัญตรงที่ผลของมันตรงข้ามกับการ
ทดสอบท่ี 0 เนื่องจากครั้งนี้กลุ่มประชากรเริ่มต้นความหลากหลายต่ าให้ผลลัพธ์คะแนนรวมที่ดีกว่า  

  

 
ภาพที่ 30: ผลลัพธ์ของการไม่ใช้คอนโทรลยีนควบคุมการกลายพันธุ์ โดยใช้กลุ่มประชากรเริ่มต้นความ

หลากหลายต่ า 
 

 
ภาพที่ 31: ผลลัพธ์ของการไม่ใช้คอนโทรลยีนควบคุมการกลายพันธุ์ โดยใช้กลุ่มประชากรเริ่มต้นความ

หลากหลายสูง 
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ในภาพที่ 30 และภาพที่ 31 เป็นการทดสอบที่ 5 (MU) เช่นเดียวกับการทดสอบที่ 1 ผลการ

ทดสอบที่ 5 ขาดความหลากหลายทางชีวภาพของกลุ่มผลเฉลย (การทดสอบที่ 1 การทดสอบที่ 2 
และการทดสอบที่ 5 ต่างก็มีกลุ่มค าตอบเรียงกันบนระนาบเดียว) และประชากรตั้งต้นที่เพ่ิมขึ้น ท าให้
ผลลัพธ์คะแนนรวมของการทดสอบด้อยลง 

ในการกลายพันธุ์ ทั้งในแบบใช้คอนโทรลยีน (MU+Ctrl) และไม่ใช้คอนโทรลยีน (MU) จะ
สังเกตได้ว่า กลุ่มผลเฉลยกระจายตัวเฉลี่ยกว่าการผสมพันธุ์ (ที่ผลลัพธ์แบ่งเป็นสองกลุ่มค่อนข้างชัด
กว่า) 

เมื่อเราได้เห็นทั้ง 6 การทดสอบแล้ว เราจึงสามารถสรุปได้ 
1) ในการทดสอบที่ใช้การกลายพันธุ์และการผสมพันธุ์ ไม่ว่าจะคอนโทรลยีนหรือไม่ กลุ่มผล

เฉลยก็จะแบ่งเป็นหลายชั้น แสดงถึงความหลากหลายของผลเฉลย 
2) ในการทดสอบที่ใช้การกลายพันธุ์อย่างเดียว และ/หรือ ผสมพันธุ์อย่างเดียว ไม่ว่าจะ

คอนโทรลยีนหรือไม่ กลุ่มผลเฉลยจะรวมอยู่ในชั้นเดียว 
3) ในการทดสอบที่ใช้การกลายพันธุ์อย่างเดียว ผลเฉลยจะแบ่งเป็นสองกลุ่ม กลุ่มโครงข่าย

ประสาทเทียมความแม่นย าสูง และกลุ่มโครงข่ายประสาทเทียมขนาดเล็ก 
4) ในการทดสอบที่ใช้การผสมพันธุ์อย่างเดียว ผลเฉลยจะค่อนข้างกระจายตัวตลอดทั้งเส้นชั้น 

 
กราฟข้างล่างต่อไปนี้ แกนตั้งเป็นคะแนนขนาดโครงข่ายประสาทเทียม (ยิ่ งโครงข่ายเล็กยิ่ง

เป็นที่พึงประสงค์) แกนนอนเป็นคะแนนความแม่นย า (ยิ่งแม่นย ามากยิ่งเป็นที่พึงประสงค์) โดย
คะแนนพึงประสงค์ดีท่ีสุดคือ 0 และคะแนนตัวเลขมากขึ้นหมายถึงเป็นที่พึงประสงค์น้อยลง 

ในแกนตั้ง (แกน Y, Resource) ค่าคะแนนขนาดโครงข่ายประสาทเทียม มีที่มาเดียวกับแกน
ตั้ง (แกน Y, Params) ในการทดสอบที่ 0 – 5 โดยไม่มีผิดเพี้ยน 

ในแกนนอน (แกน X, test error) ค่าคะแนนอัตราการผิดพลาดนี้ มีที่มาเดียวกับแกนนอน 
(แกน X, Error) ในการทดสอบที่ 0 – 5 โดยไม่มีผิดเพี้ยน 

ค าว่า คะแนนรวม คะแนนเฉลี่ย คะแนนกลุ่ม คะแนนดิบ (หรือเทอมที่คล้ายกันอ่ืนๆ) ของผล
เฉลยใดๆ จึงยังคงมีความหมายเดิมเหมือนในการทดสอบที่ 0 – 5 โดยไม่มีผิดเพี้ยนเช่นกัน 



  47 

 
ภาพที่ 32: ในขณะความหลากหลายประชากรเริ่มต้นยังไม่มาก กลายพันธุ์ล้วนๆ สามารถท าคะแนน

กลุ่มได้ดีกว่า 
 

ภาพที่ 32 เป็นการน าระนาบขั้นหนึ่ง ของทั้งกลายพันธุ์บวกผสมพันธุ์ กลายพันธุ์อย่างเดียว 
และผสมพันธุ์อย่างเดียว โดยไม่มีคอนโทรลยีน และเริ่มจากยีนพูลความหลากหลายต่ า มาเทียบ
คะแนนดิบกันให้เห็นผลโดยชัดเจน 

ผลปรากฎว่า ในสภาพยีนพูลหลากหลายต่ า และไม่มีคอนโทรลยีน การกลายพันธุ์ล้ วนๆ ให้
คะแนนรวมที่ดึที่สุด อันสามารถสังเกตได้จากระนาบขั้นหนึ่งของการกลายพันธุ์ล้วนๆ มีส่วนที่เข้าใกล้
จุดก าเนิดของกราฟที่สุด แต่ในขณะเดียวกัน หากไม่ใช่เรื่องคะแนนรวม ผสมพันธุ์ล้วนๆ และผสมพันธุ์
บวกกลายพันธุ์ จะได้คะแนนดีกว่าในแง่ขนาดโครงข่ายประสาทเทียมอย่างชัดเจน 

การที่การกลายพันธุ์ล้วนๆ ได้คะแนนรวมดีที่สุด สามารถถูกมองได้ว่า เพราะการกลายพันธุ์
ล้วนๆ ที่มีคะแนนกระจายตัวตลอดทั้งชั้น มีค าตอบบางตัวหลุดเข้าไปในกลุ่มตรงกลาง สังเกตได้จาก
คะแนนรวมดีที่สุดของการกลายพันธุ์ล้วนๆ มาจากค าตอบส่วนที่อยู่ค่อนไปทางกลางชั้น เพราะหาก
สังเกตการกระจายตัวของกลุ่มคะแนน จะเห็นได้ว่ากลุ่มค าตอบของการกลายพันธุ์ล้วนๆ จะยื่นค่อน
ไปทางเป้าหมายเดียว ผิดกับการผสมพันธุ์ล้วนๆ และการผสมพันธุ์และกลายพันธุ์ ที่กลุ่มค าตอบจะยื่น
ไปหาทั้งสองเป้าหมาย  
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ภาพที่ 33: เมื่อประชากรเกิดความต่างชั้นของสมาชิกขึ้นสูง กลายพันธุ์บวกผสมพันธุ์ก็จะท าคะแนนดี

ขึ้นจนแซงกลายพันธุ์ล้วนๆ ขึ้นมา 
 

ภาพที่ 33 เป็นการน าระนาบขั้นหนึ่ง ของทั้งกลายพันธุ์บวกผสมพันธุ์ กลายพันธุ์อย่างเดียว 
และผสมพันธุ์อย่างเดียว โดยไม่มีคอนโทรลยีน และเริ่มจากยีนพูลความหลากหลายสูง มาเทียบ
คะแนนดิบกันให้เห็นผลโดยชัดเจน 

ในสภาวะไม่มีคอนโทรลยีน และเพ่ิมความหลากหลายทางชีวภาพขึ้น คะแนนรวมของผสม
พันธุ์บวกกลายพันธุ์จะเพ่ิมขึ้นจนทัดเทียมกลายพันธุ์ล้วนๆ โดยยังรักษาคะแนนน าในแง่ขนาด
โครงข่ายประสาทเทียมเอาไว้ได้ 

การที่ผสมพันธุ์และกลายพันธุ์สามารถท าคะแนนได้ดีขึ้น จะสังเกตได้ว่าคะแนนรวมส่วนที่ดี
ขึ้นมาจากจ านวนค าตอบที่อยู่ในส่วนกลางชั้นมากขึ้น (เทียบกับภาพที่ 32 ที่ผสมพันธุ์บวกกลายพันธุ์
ไม่มีค าตอบที่อยู่ในส่วนกลางชั้นมากนัก)  
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ภาพที่ 34: คอนโทรลยีนที่กลุ่มประชากรความต่างต่ า ท าให้ผลลัพธ์ของกลายพันธุ์ล้วนๆ ดีขึ้น แต่

กลายพันธุ์บวกผสมพันธุ์แย่ลง 
 

ภาพที่ 34 เป็นการน าระนาบขั้นหนึ่ง ของทั้งกลายพันธุ์บวกผสมพันธุ์ กลายพันธุ์อย่างเดียว 
และผสมพันธุ์อย่างเดียว และมีคอนโทรลยีน โดยเริ่มจากยีนพูลความหลากหลายต่ า มาเทียบคะแนน
ดิบกันให้เห็นผลโดยชัดเจน 

เมื่อเพ่ิมคอนโทรลยีนเข้าไป และในสภาวะยีนพูลเริ่มต้นหลากหลายต่ า การกลายพันธุ์ล้วนๆ 
ยังคงรักษาที่หนึ่งในด้านคะแนนรวม และสามารถท าคะแนนขนาดโครงข่ายประสาทเทียมได้ดีขึ้น
อย่างเห็นได้ชัด 

จุดหนึ่งที่ควรสังเกตคือคอนโทรลยีนส่งผลเสียต่อความหลากหลายของกลุ่มค าตอบอย่าง
ชัดเจน สังเกตได้จากรูปร่างของกลุ่มค าตอบที่มาจากการผสมพันธุ์บวกกลายพันธุ์ ที่กลุ่มค าตอบ
กระจุกรวมตัวกันเป็นกลุ่มที่เป้าหมายใดเป้าหมายหนึ่งมากขึ้นกว่าเดิม (เมื่อเทียบกับจากภาพที่ 32 ที่
กลุ่มค าตอบจากการผสมพันธุ์บวกกลายพันธุ์กระจายตัวไปทั้งชั้น) 
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ภาพที่ 35: คอนโทรลยีนที่กลุ่มความต่างประชากรสูง ท าให้กลายพันธุ์ล้วนๆ คะแนนแย่ลง แต่กลาย

พันธุ์บวกผสมพันธุ์ดีขึ้น 
 
ภาพที่ 35 เป็นการน าระนาบขั้นหนึ่ง ของทั้งกลายพันธุ์บวกผสมพันธุ์ กลายพันธุ์อย่างเดียว 

และผสมพันธุ์อย่างเดียว และมีคอนโทรลยีน โดยเริ่มจากยีนพูลความหลากหลายสูง มาเทียบคะแนน
ดิบกันให้เห็นผลโดยชัดเจน 

ในสภาวะสุดท้ายที่มีคอนโทรลยีนในยีนพูลเริ่มต้นความหลากหลายสูง คะแนนของการผสม
พันธุ์บวกกลายพันธุ์กลับเพ่ิมขึ้นมาก จนชนะการกลายพันธุ์ล้วนๆ อย่างชัดเจนในทุกด้าน และการ
กลายพันธุ์ล้วนๆ ก็คะแนนตกต่ าลงมาก จนแพ้แม้แต่การผสมพันธุ์ล้วนๆ ที่ตัวเองเคยเอาชนะได้ใน
สมัยความหลากหลายต่ า และ/หรือ ไม่มีคอนโทรลยีน 
 

แนวโน้มที่เหมือนกันในทั้งสี่รูปคือ 
1) ผสมพันธุ์ล้วนๆ (Test 2) ให้ผลลัพธ์กลางๆ เมื่อเทียบกับวิธีการที่เหลือ (ไม่กลายพันธุ์ 

คอนโทรลยีนจึงไม่มีผล) 
2) กลายพันธุ์ล้วนๆ (Test 1 และ Test 5) ให้ผลลัพธ์ด้อยลงเมื่อความต่างชั้นประชากรเริ่มต้น

สูงขึ้น (เปรียบเทียบก่อนหน้า Test 1 (มีคอนโทรลยีน) ดีกว่า Test 5 (ไม่มีคอนโทรลยีน) ที่
ความต่างชั้นประชากรต่ า) 
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3) ผสมพันธุ์บวกกลายพันธุ์ (Test 0 และ Test 4) ให้ผลลัพธ์ดีขึ้นเมื่อความต่างชั้นประชากร
เริ่มต้นสูงขึ้น (เปรียบเทียบก่อนหน้า Test 0 (มีคอนโทรลยีน) ดีกว่า Test 4 (ไม่มีคอนโทรล
ยีน) ที่ความต่างชั้นประชากรสูง) 

 
ตารางที่ 3: ตารางสรุปผลการทดลองโดยสังเขป 

Genetic Operators ไม่มี Control Gene 

0 – 4 0 – 36 

Crossover (CR) ~ ~ 
Mutation (MU) ✓ ↓ 
Crossover and Mutation 
(CR + MU) 

↓ ✓ 

 
4.2 ผลการทดลองในการใช้งานกับปัญหาเกมส์ 

ในการทดลองเราได้ให้โครงข่ายประสาทเทียมของเรา 3 ตัว ทดลองเล่นเกมส์ CarRacing เป็น
จ านวน 2000 ยก แล้วเทียบผลกับการให้โครงข่ายประสาทเทียมดั้งเดิม (ที่รู้ว่าเริ่มเรียนส าเร็จใน
ประมาณยกที่ 1600) แน่แล้วเป็นคนเล่น แล้วเก็บผลการทดลองเป็นกราฟดังในภาพที่ 36 

ในแกนตั้ง (แกน Y, Reward) เป็นคะแนนที่ตัวเกมส์ CarRacing ให้ตัวผู้เล่นรับรู้ (ดังที่ได้
อธิบายแล้วในหัวข้อที่ 3.4.2) ซึ่งในกรณีนี้ เราเก็บมาเฉพาะคะแนนตอนจบยก (เช่น ตอนที่ชนะเพราะ
รถเข้าเส้นชัย หรือตอนที่แพ้ด้วยเหตุผลต่างๆ) 

ในแกนนอน (แกน X, Episode) เป็นจ านวนยกที่ตัวเอเย่นต์เล่นเกมส์ผ่านไป ซึ่งตัวเอเย่นต์
เกมส์จะฝึกโครงข่ายประสาทเทียมไปเรื่อยๆ ด้วยประสบการณ์การเล่น (ซึ่งจะได้อธิบายต่อไปในหัวข้อ
ที่ 4.2.1) 
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4.2.1 ผลการทดลอง 

 
ภาพที่ 36: กราฟผลการทดลอง เริ่มจากโครงข่ายประสาทเทียม ดั้งเดิม (ม่วง) คะแนนดี (ฟ้า) ขนาด

เล็ก (เขียว) สมดุล (แดง) 
 
เมื่อเอเย่นต์ท าการเล่นเกมส์ ตัวเอเย่นต์จะแปลงภาพวีดีโอ ครั้งละ 4f×96h×96w×3c (4 

เฟรม สูง 96 กว้าง 96 3 สี) กลายเป็นเฟรมสแตค 84h×84w×4f (ขาวด า สูง 84 กว้าง 84 4 เฟรม) 
บวกกับผลคะแนน (และอ่ืนๆ ที่ต้องใช้ส าหรับสูตรค านวณส าหรับการเรียนรู้แบบเสริมก าลัง) แล้วก็
บันทึกเก็บไว้ (อย่างน้อย 10,000 ชุด (ถึงจะเริ่มใช้สอน) อย่างมาก 40,000 ชุด (ถ้าเกินจะเริ่มลบทิ้ง
เริ่มจากเก่าสุด)) เพ่ือใช้เป็นชุดสอนส าหรับโครงข่ายประสาทเทียม ที่ท าหน้าที่เป็นฟังก์ชั่นประมาณค่า
แทน Q Table โครงข่ายประสาทเทียมตัวนี้เอง ที่เราจะน าโครงข่ายประสาทเทียมที่เราได้จากยีนพูล 
CIFAR10 เข้ามาใช้แทนที่โครงข่ายประสาทเทียมดั้งเดิม 

โครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกใช้ทดลองประกอบด้วย โครงข่ายประสาทเทียมดั้งเดิมที่ระบบให้
มา โครงข่ายประสาทเทียมที่คะแนนแม่นย า (ตอน CIFAR10) สูงสุด โครงข่ายประสาทเทียมที่ขนาด
เล็กที่สุด และโครงข่ายประสาทเทียมท่ีสมดุลย์ในทั้งสองด้าน 

ภาพที่ 36 เป็นกราฟ แนวนอนแทนจ านวนยกที่เล่น แนวตั้งแทนคะแนนที่ท าได้ ซึ่งจะสังเกต
ได้ว่าโครงข่ายประสาทเทียมของเราท าคะแนนได้ในช่วงไม่เกิน 200 คะแนน ในขณะที่โครงข่าย
ประสาทเทียมเดิมได้ผลเกินกว่า 800 คะแนน 
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4.2.2 อภิปรายผลการทดลอง กับการใช้งานกับปัญหาเกมส์แข่งรถ 
ผลการทดลองเบื้องต้นออกมาถือว่าไม่ดี โครงข่ายประสาทเทียมดั้งเดิมได้คะแนนดีกว่า

โครงข่ายประสาทเทียมของเราทั้งสามตัวอย่างชัดเจน และโครงข่ายประสาทเทียมของเราก็ไม่มีเค้า
เรียนรู้ส าเร็จเป็นที่น่าพอใจ (แม้จะพ้นยกที่ 2000 ไปแล้วก็ตาม) แต่อย่างไรก็ตาม เราได้คาดเหตุผล
ของความล้มเหลวครั้งนี้ไว้แล้ว 

1) โอเวอร์ฟิต: โครงข่ายประสาทเทียมพวกนี้ถูกฝึกกับ CIFAR10 ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีจ านวนฟีเจอร์
ภายในต่างกับของ CarRacing อย่างเห็นได้ชัด 

2) เวอร์ชั่น: โค๊ด DQN ที่ใช้กับ CarRacing เป็น Tensorflow 1 ตัวโครงข่ายประสาทเทียมที่
เราวิวัฒนาการขึ้นมาเป็น Tensorflow 2 

3) ไม่มีชั้นเดนส์: ชั้นเชื่อมต่อถึงกันหมด (ชั้น Dense) ที่ในโครงข่ายประสาทเทียมเดิมที่ส าเร็จใน 
CarRacing มี แต่ของเราไม่มี *ไม่น่าใช่ เราทดลองเอาชั้นเดนส์ใส่ตามเขาดูแล้ว ก็ไม่ดีข้ึน* 

4) มีชั้นพูลิ่งเยอะเกินไป: ชั้นพูลิ่งจ านวนมากสามารถลดขนาดของโครงข่ายประสาทเทียมได้ แต่
ก็ลดความสามารถในการสกัดฟีเจอร์ลงเช่นกัน 
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บทที่ 5  
สรุป อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

5.1 บทสรุปของงานวิจัย 
วิทยานิพนธ์นี้ได้น าเสนอการพัฒนาอัลกอริทึมนิวโรอีโวลูชั่น และการใช้งานกับปัญหาเกมส์ 

โดยขั้นตอนการวิจัยเริ่มจากการสืบค้นงานวิจัยและข้อมูลต่างๆ เกี่ยวกับโครงข่ายประสาทเทียม เกมส์ 
และระบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการเล่นเกมส ได้ออกแบบการทดลองโดยการใช้ยีนพูลที่
ดัดแปลงมาจาก NSGA_II ในการค้นหาโครงข่ายประสาทเทียมที่เหมาะสม เราได้ท าระบบของเราโดย
ใช้ภาษา Python และกรอบงาน Tensorflow-Keras โดยมีเป้าหมายตั้งต้นเป็นชุดข้อมูล CIFAR10 
และน าโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้ไปใช้ในระบบการเรียนรู้แบบเสริมก าลังที่เล่นเกมส์ CarRacing  

ผลการทดลองในส่วนที่ท ากับชุดข้อมูล CIFAR10 การผสมพันธุ์และกลายพันธุ์ได้ผลลัพธ์เป็น
กลุ่มผลเฉลยที่แบ่งเป็นหลายขั้น การผสมพันธุ์อย่างเดียว และการกลายพันธุ์อย่างเดียว ได้ผลลัพธ์
รวมกันอยู่ในขั้นเดียว แต่การผสมพันธุ์อย่างเดียวได้ผลลัพธ์ที่แบ่งตัวออกเป็นสองกลุ่มที่ สุดปลายชั้น 
กลุ่มที่เป็นโครงข่ายประสาทเทียมความแม่นย าสูง และกลุ่มที่เป็นโครงข่ายประสาทเทียมขนาดเล็ก 
ในขณะที่การกลายพันธุ์อย่างเดียวได้ผลลัพธ์ที่เฉลี่ยกระจายทั้งขั้นนมากกว่า และส าหรับคอนโทรลยีน 
คอนโทรลยีนไม่มีผลต่อการผสมพันธุ์อย่างเดียว แต่ในกรณีที่เหลือ คอนโทรลยีนสามารถช่วยในกรณี
กลายพันธุ์อย่างเดียวที่ประชากรเริ่มต้นความหนาแน่นต่ า และผสมพันธุ์บวกกลายพันธุ์ที่ประชากร
เริ่มต้นความหนาแน่นสูง แต่ได้ผลลัพธ์แย่ลงในกรณีกลายพันธุ์อย่างเดียวที่ประชากรเริ่มต้นความ
หนาแน่นสูง และผสมพันธุ์บวกกลายพันธุ์ที่ประชากรเริ่มต้นความหนาแน่นต่ า 

การทดลองในส่วนที่ท ากับเกมส์ CarRacing ที่เกิดขึ้น ยีนพูลสามารถค้นหาโครงข่ายประสาท
เทียมที่เหมาะสมกับ CIFAR10 แต่โครงข่ายประสาทเทียมที่เหมาะสมกับ CIFAR10 กลับไม่เหมาะสม
กับการใช้เล่นเกมส์ CarRacing คือไม่สามารถสกัดฟีเจอร์ที่จ าเป็นต่อการให้ เอเย่นต์เล่นเกมส์ 
CarRacing ได้จนถึงระดับท่ีเทียบเคียงกับโครงข่ายประสาทเทียมต้นฉบับ 
5.2 ข้อเสนอแนะ 

การที่ยีนพูลไม่สามารถค้นหาโครงข่ายประสาทเทียมที่เหมาะกับเกมส์ CarRacing ได้ นั้นมา
จากการที่ชุดข้อมูล CIFAR10 มีฟีเจอร์ซับซ้อนน้อยกว่าชุดเฟรมสแตคของเกมส์ CarRacing โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ถูกปรับให้พอเหมาะกับ CIFAR10 จึงไม่เพียงพอที่จะใช้กับ CarRacing ดังนั้นหากยีน
พูลใช้ชุดเฟรมสแตคของเกมส์ CarRacing ที่มีการท าส าเร็จมาก่อน โครงข่ายประสาทเทียมที่ได้ย่อม
สามารถสกัดฟีเจอร์ของเกมส์ CarRacing ได้ดีขึ้น 
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