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บทคดัย่อ – Genetic algorithm (GA) สามารถแก้ปัญหาและค้นหาผลลพัธ์ได้ด ีแต่กระน้ันเจเนติกอลักอริทมึยงัขาดในด้าน
การแบ่งข้อมูลระหว่างประชากรจงึทาํให้ GA ค้นหาผลลพัธ์ค่อนข้างช้า วธิีการใหม่ทีไ่ด้รับการกล่าวถงึคอื Particle Swarm 
Optimization (PSO) ซ่ึงจดัอยู่ในกลุ่มทฤษฎกีารววิฒันาการกลุ่มเดียวกบั GA โดย PSO ใช้การจาํลองหลกัการค้นหาอาหาร
หรือเคลือ่นย้ายของส่ิงมชีีวติ ทีอ่ยู่เป็นกลุ่ม เช่นฝูงนกหรือฝูงปลา ไม่เหมอืนกบั GA ทีใ่ช้การแข่งขันของประชากรค้นหา
ผลลพัธ์ บทความนีนํ้าเสนอเทคนิคของ PSO โดยเปรียบเทียบกบั GA เพือ่เช่ือมโยงความเหมือนและความต่างระหว่าง GA 
กบั PSO และสามารถนําไปประยุกต์ใช้งานเพือ่แก้ปัญหาที่ซับซ้อนได้ 
 
คาํสําคญั – เจเนติกอลักอริทึม, พาติคอลสวอมออปติมยัเซชนั, อีโวลชูนันารีคอมพิวเตชนั 
 
 
ABSTRACT – Genetic algorithm (GA) proved by many researchers that can solve 
optimization problems.  However, GA lack on sharing information between the populations in 
consequent GA finds the solution quite slow.   The new technique that is mentioned is particle 
swarm optimization (PSO).  PSO is a technique in a group of evolutionary computation like 
GA.  PSO find the best result by simulation moving of bird or fish to find foods or living, 
unlike GA. The GA uses the candidate of population to find the solution.  This article presents 
techniques of PSO comparing with GA to point out the difference the process finding the 
solution.  
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1. บทนํา 
ในทางวทิยาศาสตร์และวศิวกรรมใช ้ การคาํนวณเชิง

วิวฒันาการ (evolutionary computation) เพื่อคน้หาผลลพัธ์ของ
ปัญหาท่ีมีความซบัซอ้น เช่น การจดัรูปเส้นทางการจดัส่งสินคา้
ใหไ้ดป้ริมาณสูงและค่าใชจ่้ายเช้ือเพลิงตํ่าสุด การคาํนวณ
สดัส่วนของ สารเคมีเพื่อใหไ้ดอ้งคป์ระกอบของสารท่ีมี
ประสิทธิภาพ การบริหารทรัพยากรการในผลิตใหมี้
ประสิทธิภาพ วธีิการคน้หาผลลพัธ์ท่ีดีสุดเหล่าน้ีนิยมใชก้าร
คาํนวณเชิงววิฒันาการทั้งส้ิน การคาํนวณเชิงวิวฒันาการมีตน้
กาํเนิดจากทฤษฎีวิวฒันาการของส่ิงมีชีวติ ผูคิ้ดคน้คือ Charles 
Darwin ปี 1842 ต่อจากนั้นนกัวจิยัไดน้าํทฤษฎีมาประยกุตก์บั
การคาํนวณของคอมพิวเตอร์จึงเป็นวิธีการคาํนวณเชิง
วิวฒันาการ ซ่ึงเม่ือจดักลุ่มแลว้ใชห้ลกัการคน้หาผลลพัธ์จดัอยู่
ในกลุ่มวธีิเมตา้ฮิวริสติก (meta-heuristic) ซ่ึงใชห้ลกัการคน้หา
ผลลพัธ์โดยอาศยัวนซํ้ าสุ่มค่าพารามิเตอร์เพื่อหาผลลพัธ์ท่ีดีสุด 
ผลลพัธ์ในการคน้หาแต่ละคร้ังจะไม่ซํ้ ากนั 

การคาํนวณเชิงวิวฒันาการมีวิธีการหลากหลายแบบท่ีใชก้นั
แพร่หลายคือ เจเนติกอลักอริทึม (genetic algorithm : GA) [1-3] 
พาติคอลสวอมออปติมยัเซชนั (particle swarm optimization : 
PSO) การทาํงานของ GA ใชก้ารจาํลองปัญหาใหอ้ยูใ่นรูปแบบ
เหมือนส่ิงมีชีวติท่ีประกอบดว้ยโครโมโซม (chromosome) และ
ยนี (gene) การคน้หาผลลพัธ์ของปัญหาใชก้ระบวนการทาง
พนัธ์ุศาสตร์ประกอบดว้ย การสืบพนัธ์ุ (reproduction) การ
กลายพนัธ์ุ (mutation) การแลกเปล่ียนยนี (reproduction) และ
การคดัเลือกประชากร (selection) วธีิการทางพนัธุศาสตร์
เหล่าน้ีทาํหนา้ท่ีปรับปรุงประชากรจากรุ่นหน่ึงสู่อีกรุ่นหน่ึง 
เพื่อใหอ้ยูร่อดต่อสภาพแวดลอ้มท่ีเปล่ียนแปลงไป ดงัเช่นการ
วิวฒันาการของส่ิงมีชีวติในอดีตมาถึงปัจจุบนัมีการปรับปรุง
ลกัษณะทั้งภายในและภายนอกใหเ้หมาะสมกบัสภาพแวดลอ้ม 
การคน้หาผลลพัธ์ของปัญหาดว้ย GA จึงเปรียบเสมือนกบัการ
นาํพารามิเตอร์ของปัญหาแทนในรูปแบบส่ิงมีชีวิต และ
กาํหนดใหส้ภาพแวดลอ้มเป็นปัญหาหรือฟังกช์นัท่ีตอ้งการ
คน้หาค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสม  

การคาํนวณเชิงวิวฒันาการอีกกลุ่มหน่ึงท่ีกาํลงัไดรั้บความ
นิยมและมีงานวจิยัต่างๆนาํมาทดสอบและปรับปรุงคือ วธีิหา
ค่าท่ีดีสุดแบบกลุ่มอนุภาค หรือ PSO [4] ใชห้ลกัการ
วิวฒันาการ โดยนาํมาจากพฤติกรรมทางสงัคม การเคล่ือนยา้ย
ของฝงูนกหรือปลาเพื่อคน้หาอาหาร PSO ใชห้ลกัของการแทน

ปัญหาในรูปประชากรคลา้ย GA แต่ PSO มีส่ิงท่ีเด่นกวา่และ
น่าสนใจตรงท่ีการแบ่งปันขอ้มูลระหวา่งประชากร เป็นขอ้มูลท่ี
ใชร่้วมกนัเพื่อช่วยใหป้ระชากรกนัในการคน้หาผลลพัธ์และ
แกปั้ญหาท่ีตอ้งการไดอ้ยา่งรวดเร็วข้ึน การแบ่งปันขอ้มูลน้ี
แตกต่างจาก GA ท่ีประชากรตอ้งแข่งขนักนัเพื่อคน้หาผลลพัธ์
และไม่มีการแบ่งปันขอ้มลูของทิศทางการคน้หาผลลพัธ์ของ
ปัญหา 

บทความน้ีจึงนาํเสนอวิธีการทาํงานของ PSO เปรียบเทียบ
กบั GA เพื่อใหเ้ห็นถึงกระบวนการทาํงานและการใชง้าน โดย
ยกตวัอยา่งการแกปั้ญหาการหาผลลพัธ์ท่ีดีสุดของฟังกช์นัทาง
คณิตศาสตร์ (numerical optimization) นาํมาประกอบการ
อธิบาย เน้ือหาเร่ิมตน้โดยส่วนท่ี 2 แนะนาํใหรู้้จกักบั GA และ
กระบวนการทาํงาน จากนั้นในส่วนท่ี 3 นาํเสนอการทาํงานของ 
PSO ส่วนท่ี 4 วจิารณ์เปรียบเทียบ GA PSO และ Local Search 
ต่อจากนั้นในส่วนท่ี 5 แสดงตวัอยา่งการประยกุตใ์ช ้ GA และ 
PSO และบทสรุปแสดงในส่วนสุดทา้ย 
 

2. Genetic Algorithm 
GA ใชห้ลกัการมาจากทฤษฎีการวิวฒันาการของ Charles 

Darwin โดยทาง John Holland [1] นาํมาเสนอหลกัการ และ
จากนั้น Goldberg [6] ไดน้าํ GA มาปรับปรุงและประยกุตใ์ช ้
กบังานทางวศิวกรรมเป็นผลใหต้ั้งแต่นั้นเป็นตน้มา GA จึงเป็น
ท่ีรู้จกัและนาํมาประยกุตใ์ชใ้นงานกนัแพร่หลาย สงัเกตไดจ้าก
จาํนวนงานวจิยัมีการตีพิมพม์ากตั้งแต่ปี 1990 เป็นตน้มา ใน
ปัจจุบนั GA ไดป้รับปรุงเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการคน้หาใหมี้
ความสามารถและประสิทธิภาพสูงข้ึน วธีิการปรับปรุงเช่น การ
นาํ GA มาผสมผสานกบัวธีิการคน้หาแบบโลคอล (local 
search) เพื่อนาํจุดเด่นของทั้งสองวธีิการ โดยท่ี GA สามารถ
กระจายการคน้หาผลลพัธ์ไดก้วา้งลกัษณะเหมือนการคน้หา
แบบกวา้ง ส่วนการคน้หาแบบโคลอลสามารถคน้หาในลกัษณะ
ลงลึกเขา้ถึงผลลพัธ์ท่ีดีสุดในช่วงแคบ การผสมจุดเด่นทั้งสอง
ทาํใหป้ระสิทธิภาพของ GA แบบผสมผสานทาํงานไดดี้ข้ึน ใน
บทความน้ีนาํเสนอโครงสร้างและรูปแบบของ GA แบบดั้งเดิม
ท่ียงัไม่มีการผสมผสาน หรือประยกุตเ์ทคนิคการคน้หาแบบ
อ่ืนๆเขา้ไวภ้ายใน เพื่อใหผู้อ้่านเห็นถึงการทาํงาน และ
เปรียบเทียบการทาํงานระหวา่ง GA แบบดั้งเดิมกบัการทาํงาน
ของ PSO ในรูปแบบเดิมท่ีไม่มีการปรับปรุงประสิทธิภาพ ซ่ึง
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จะสะทอ้นเห็นถึงกระบวนการทาํงาน ความแตกต่างของทั้ง
สองวิธีการไดอ้ยา่งดี 

ก่อนท่ีจะรู้จกักระบวนการทาํงานของ GA จาํเป็นตอ้งรู้จกั
พารามิเตอร์และตวัแปรต่างๆ ภายใน GA แบ่งประชากรเป็น
สองชนิดคือ ประชากรเก่า Pold และ ประชากรใหม่ Pnew 
เปรียบเสมือนกลุ่มของพอ่แม่กบักลุ่มลูก ประชากรทั้งหมดมี
โครงสร้างเหมือนกนัประกอบดว้ยโครโมโซมและยนีเป็น
ส่วนประกอบภายในหรือลกัษณะภายใน ส่วนประกอบอีกส่วน
คือลกัษณะภายนอกซ่ึงเรียกวา่ค่าความเหมาะสมของประชากร 
Fitness value  เปรียบไดก้บัความสูงหรือนํ้ าหนกัของประชากร 
ดงันั้นเม่ือนาํ GA มาใชเ้พื่อแกไ้ขปัญหาจะทาํใหป้ระชากรหน่ึง
ตวัประกอบพารามิเตอร์ PN = {Chromosome, Fitness value} มี
ความหมายดงัน้ี 

 
 Chromosome คือกลุ่มพารามิเตอร์ท่ีเป็นส่วนประกอบใช้

คน้หาหรือคาํนวณ เพื่อคน้หาผลลพัธ์ พารามิเตอร์สามารถ
สร้างไดส้องแบบคือ สร้างจากเลขไบนารี ซ่ึงเป็นการสร้าง
จากเลขฐานสอง และแบบสร้างจากเลขจาํนวนจริง [5] 
ตวัอยา่งเช่น พารามิเตอร์ x เป็นเลขจาํนวนจริงในช่วง -5 

ถึง 5 ระยะห่างระหวา่งเลขอยูใ่นช่วง 0.01 (ดงันั้นจาก -5 
ถึง 5 แบ่งเป็น 1000 ขั้น) หากแทนใหอ้ยูใ่นรูปไบนารี
จะตอ้งออกแบบใหมี้ขนาด 10 บิต หากแทนดว้ยเลข
จาํนวนจริงสามารถใชพ้ารามิเตอร์หน่ึงตวั การเลือกใชก้าร
เขา้รหสัขึนอยูก่บัลกัษณะของปัญหาท่ีแกไ้ข อยา่งไรกต็าม
ลกัษณะของเลขไบนารีอาจจะมีการคาํนวณมากกวา่เพราะ
ใชก้ระบวนการแปลงเลข โครโมโซมท่ีมีพารามิเตอร์
หลายตวัหรือยนีหลายตวัเขียนไดเ้ป็น ChromosomeD = 
{Ch1, Ch2, … , Chd} 
 

 D คือจาํนวนมิติของปัญหา หรือจาํนวนพารามิเตอร์ท่ีใช้
ในการคาํนวณเพ่ือค้นหาผลลพัธ์  

 
 Fitness value คือค่าความเหมาะสมของประชากรคาํนวณ

ได้จาก fitness value = objective function (Chromosome)  
 
 N คือจาํนวนประชากร 

 

 

รูปที ่1. แผนผงัการทาํงานของ GA 
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กระบวนการทาํงานของ GA แสดงดงัรูปท่ี 1 ประกอบดว้ย
กระบวนการหลกัๆ 5 ขั้นตอนโดยท่ี 
1) Initial population การสร้างประชากรเร่ิมตน้โดยใชก้าร

สุ่มค่าใหย้นี ค่าของยนีตอ้งสังเกตวา่ไม่ใหมี้ค่าไม่เกินขอบเขต
ของปัญหา การสุ่มท่ีดีค่าท่ีไดต้อ้งกระจายและไม่มีรูปแบบเลข
ซํ้ ากนั ดงัสมการ (1) ฟังกช์นัสุ่มส่งค่าโครโมโซมของประชากร
ท่ีไดสุ่้มค่าแลว้ใหแ้ก่ประชากรเก่า 

 
Poldi = random generator ( )            (1) 
 
2) Selection population การคดัเลือกประชากรเพื่อนาํไปทาํ

กระบวนทางพนัธุกรรม (genetic operation) โดยวิธีการคดัเลือก
ประชากรทาํไดห้ลายวธีิเช่น การเลือกโดยการหมุนวงลอ้, การ
คดัเลือกโดยการสุ่ม และการเลือกโดยแข่งขนั [7] แต่ละวิธีการ
ใหน้ํ้าหนกัการเลือกประชากรแตกต่างกนั วธีิการสุ่มเป็นวิธีการ
กระจายโอกาสใหแ้ก่ประชากรมากสุด ส่วนวิธีการแข่งขนั
ประชากรในกลุ่มท่ีมีค่าความเหมาะสมสูมีโอกาสไดค้ดัเลือก
มากท่ีสุด สมการ (2) กลุ่มประชากรเก่าส่งใหฟั้งกช์นัคดัเลือก
ประชากรซ่ึงจะเลือกประชากรเก่าจาํนวนสองตวั คดัลอกเป็น
ประชากรใหม่คือ Pnewi และ Pnewj  

 
[Pnewi, Pnewj] = function selection (Pold)            (2) 
3) Genetic operation การกระทาํทางพนัธุกรรม 

ประกอบดว้ยการครอสโอเวอร์ (crossover) คือการสลบัค่าของ
โครโมโซมระหวา่งประชากรท่ีไดค้ดัเลือก วธีิการสลบัค่ามี
หลายแบบเช่น การสุ่มตาํแหน่งยนีท่ีตอ้งการสลบัค่า และการ
สลบัค่าแบบระบุตาํแหน่งยนี [7] จาํนวนของการสลบัคา่ของยนี
ข้ึนอยูก่บัค่าความน่าจะเป็นในการแลกเปล่ียนยนี (crossover 
probability) เรียกยอ่ pc เม่ือทาํการครอสโอเวอร์เสร็จแลว้จึงเขา้
สู่กระบวนการกลายพนัธ์ (mutation) เป็นกระบวนการสุ่ม
ค่าพารามิเตอร์ใหม่ใหย้นี โดยยนีในตาํแหน่งใดท่ีจะถกู
กาํหนดค่าใหก้าํหนดจากโอกาสจากค่าความน่าจะเป็นในการ
กลายพนัธ์ (mutation probability) เรียกยอ่ pm สมการ (3) 
ประชากร Pnewi และ Pnewj ส่งค่าใหฟั้งกช์นัเพื่อแลกเปล่ียน
โครโมโซมระหวา่งกนัโดยโอกาสในการสลบักาํหนดจาก pc 
ผลลพัธ์ท่ีไดส่้งกลบัแทนใหแ้ก่ประชากรใหม่ซ่ึงโครโมโซม
ของประชากรทั้งสองมีลกัษณะแตกต่างไปจากเดิม เพราะมี
บางส่วนท่ีไดจ้ากประชากรอีกตวัมาผสมอยู ่ สมการ (4) ทั้ง

ประชากร Pnewi หรือ Pnewj ส่งค่าใหฟั้งกช์นักลายพนัธ์ 
ฟังกช์นัทาํหนา้ท่ีเปล่ียนค่ายนีใหม่ดว้ยการสุ่ม โอกาสท่ีจะไดค่้า
ยนีใหม่ข้ึนอยูก่บั pm ผลลพัธท่ี์ไดส่้งกลบัใหป้ระชากรใหม่ตวั
เดิม 

 
    [Pnewi, Pnewj] = function crossover (Pnewi, Pnewj, pc)   (3) 

 Pnew = function mutation (Pnew, pm)            (4) 
 
4) Replacement การแทนค่าประชากรท่ีมีค่าเหมาะสมเป็น

ประชากรในรุ่นต่อไป สมการ (5) ประชากรทั้งหมดใน Pold 
และ Pnew จะนาํมาพิจารณาเลือกเฉพาะท่ีมีค่าความเหมาะสม
สูงส่งใหแ้ก่ Pold ใชเ้ป็นประชากรรุ่นต่อไป 

 
Pold = function replacement (Pold, Pnew)            (5) 
 
5) Termination การตรวจสอบการส้ินสุดการคน้หาผลลพัธ์ 

การคน้หาผลลพัธ์ใชร้ะยะเวลานานหลายรุ่นประชากร ดงันั้น
เง่ือนไขท่ีตรวจสอบอาจกาํหนดไดส้องลกัษณะคือ เม่ือผลลพัธ์
ท่ีไดมี้ค่าสูงกวา่หรือเท่ากบัผลลพัธ์ท่ีตอ้งการจึงกาํหนดใหห้ยดุ
การทาํงาน หรือจาํนวนรอบการคน้หาใชร้ะยะเวลานานถึงค่าท่ี
กาํหนดไว ้จึงหยดุการทาํงาน 

ในส่วนต่อไปแนะนาํใหรู้้จกัส่วนประกอบและการทาํงาน
ของ PSO จากนั้นการนาํ GA และ PSO มาช่วยคน้หาผลลพัธ์ 
จุดตํ่าสุดของฟังกช์นัคณิตศาสตร์ 

 

3. Particle Swarm Optimization 
ในปี 1995 J.Kenndy and R.Eberthart [4] ไดน้าํเสนอ PSO 

โดยมีแนวคิดนาํมากจากการศึกษาพฤติกรรมทางสงัคมของ
ส่ิงมีชีวติ เช่นลกัษณะการเคล่ือนท่ีของฝกูนก ฝงูปลา โดยนก
หรือปลาแต่ละตวัท่ีอยูใ่นกลุ่ม เรียกวา่ อนุภาค (particle) ใน
กรณีฝงูนก นกแต่ละตวัทาํหนา้ท่ีบินคน้หาอาหารและอาจยา้ยท่ี
อยูไ่ปดว้ยพร้อมๆกนั จุดใดท่ีมีอาหารอยู ่ สามารถพกัอาศยัได ้
หรือเป็นจุดท่ีมีอนัตราย นกจะส่ือสารกนัในกลุ่มเพื่อ
แลกเปล่ียนขอ้มลู (Sharing Information) ระหวา่งกนั  

การบินของนกหากมองเป็นพารามิเตอร์จะประกอบดว้ย 
ตาํแหน่งท่ีนกบินอยู ่ (position) และความเร็วของการเคล่ือนท่ี 
(velocity) ดงันั้นในหน่ึงอนุภาคเม่ือแทนดว้ยพารามิเตอร์ของ
ปัญหาหน่ึงจะประกอบดว้ยตวัแปร ดงัสมการ (6) 
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 PK = {X, V, Fitness value, Gbest, Pbest}        (6) 
 

โดยท่ี 
P คืออนุภาคประกอบดว้ย P = {P1, P2, .., PK} 
K คือจาํนวนอนุภาค  
X คือตาํแหน่งท่ีอนุภาคท่ีอยูใ่นปัญหา เขียนในรูป XD = {x1, 

x2, …, xD} 
D คือจาํนวนมิติของปัญหา 
V คือค่าความเร็วในการเคล่ือนท่ีของอนุภาค ประกอบดว้ย

เวกเตอร์ตามขนาดของมิติของปัญหา VD = {v1, v2, …, vD}  
Fitness value คือค่าความเหมาะสมของอนุภาคนั้น สามารถ

คาํนวณไดจ้ากฟังกช์นัเป้าหมายซ่ึงไดจ้าก Fitness value = 
objective function (X)  

GbestD คือค่าตาํแหน่งท่ีอนุภาคนั้นไดค่้าความเหมาะสม
สูงสุด โดย GbestD  = {Gbest1, Gbest2, …, GbestD}  

Pbest คือค่าความเหมาะสมท่ีดีสุดท่ีกลุ่มอนุภาครุ่นปัจจุบนั
ไดม้า  

การทาํงานของ PSO แสดงดงัแผนผงัในรูปท่ี 2 
ประกอบดว้ยกระบวนการทั้งหมด 7 ขั้นตอน 

 
1) Initial particle การสร้างประชากรเร่ิมตน้โดยใชก้ารสุ่ม

ค่าให ้ X  และค่าความเร็วการเคล่ือนท่ีให ้ V ของอนุภาคแต่ละ
ตวั ดงัสมการ (7) และ (8) สุ่มค่าพารามิเตอร์ใหต้วัแปรภายของ 

X และ V ตามจาํนวนของมิติของปัญหา ลกัษณะน้ีคลา้ยกบัการ
สุ่มค่าใหแ้ก่ประชากรเร่ิมตน้ใน GA แต่ PSO จะมีการเกบ็ค่า V 
ซ่ึงเป็นพารามิเตอร์เสริมคาํนวณความเร็วการเคล่ือนท่ี 

 
XD = function random value ( )             (7) 
VD-= function random value ( )             (8) 

 
2) Evaluate fitness value การคาํนวณค่าความเหมาะสม

ของอนุภาค ฟังกช์นัความเหมาะสมดงัสมการ (9) คาํนวณโดย
ส่งค่า X ใหแ้ก่ฟังกช์นัเป้าหมาย การคาํนวณค่าความเหมาะสมน้ี
มีลกัษณะเหมือนกบัการคาํนวณใน GA  

 
fitness value = objective function(XD)            (9) 
 

3) Update Pbest การเกบ็ค่าความเหมาะสมท่ีดีสุดซ่ึงเป็นค่า
ความเหมาะสมท่ีดีสุดในรอบการทาํงานปัจจุบนั มีเง่ือนไขการ
ปรับปรุงตามสมการ (10) ถา้ค่าความเหมาะสมของอนุภาค
ปัจจุบนัมีค่าดีกวา่ Pbest จะทาํการปรับปรุงค่า Pbest ลกัษณะน้ี
ใน GA ทัว่ไปไม่มีการเกบ็ประชากรค่าความเหมาะสมสูงสุด
ของประชากร แต่จะเกบ็ไวใ้นกลุ่มประชากรเก่า 

 
IF fitness value > Pbest THEN  
    Pbest = fitness value ENDIF           (10) 

 
 

 
 

รูปที ่2. แผนผงัการทาํงานของ PSO 
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4) Update Gbest การเกบ็ค่าตาํแหน่งใหผ้ลลพัธ์ดีท่ีสุด เป็น
ตาํแหน่งท่ีไดผ้ลลพัธ์ท่ีดีสุดพิจารณาจากการวนรอบตั้งแต่รอบ
แรกถึงปัจจุบนัซ่ึงแตกต่างจาก Pbest ท่ีพิจารณาการเกบ็ค่าท่ีดี
สุดเฉพาะรอบปัจจุบนั Gbest จึงเหมือนการเกบ็ค่าความ
เหมาะสมท่ีดีสุดในประวติัศาสตร์ เง่ือนไขการปรับปรุงดงั
สมการ (11) ลกัษณะการจดัเกบ็เช่นน้ีไม่มีใน GA แบบทัว่ไป 
โดย GA ใชก้ลุ่มประชากรเก่าเกบ็ค่าต่อเน่ือง โดยผา่นการ
คดัเลือกดว้ยค่าความเหมาะสมและการอยูร่อดจากอดีตถึง
ปัจจุบนั 

 
IF fitness value > Gbest  THEN  
    GbestD = XD  ENDIF             (11) 

 
5) Update velocity การคาํนวณความเร็วการเคล่ือนท่ีของ

แต่ละอนุภาค ดงัสมการ (12)  
 
VD’ = weight * VD + n1 * random() * (Pbest – XD)  
+ n2 * random() * (Gbest – XD)          (12) 

 
 
โดยท่ี  

VD’ คือ ค่าความเร็วท่ีคาํนวณไดจ้ากอนุภาครุ่นปัจจุบนั 
VD คือ ค่าความเร็วท่ีคาํนวณไดจ้ากอนุภาครุ่นก่อน 
weight คือ ค่าการถ่วงนํ้ าหนกั 
n1 และ n2 คือ ค่าคงท่ีความเร็วในการคน้หา 
 
6) Update position การปรับปรุงตาํแหน่งของแต่ละ

อนุภาค โดยใชผ้ลลพัธ์จากการคาํนวณในสมการ (12) ทาํใหไ้ด้
ตาํแหน่งใหม่ท่ีอนุภาคจะเคล่ือนท่ีไป จากนั้นสมการ (13) นาํ
ผลลพัธ์มาปรับปรุง ซ่ึงการปรับปรุงดว้ยการบวกค่าเพิ่มนั้น
จาํเป็นตอ้งตรวจสอบขอบเขตของปัญหา ป้องกนัไม่ให้
ตาํแหน่งเกินค่าขอบเขตของปัญหา 

 
XD = XD + VD’           (13) 

 
7) Termination Check การตรวจสอบการส้ินสุดการ

วนรอบ เง่ือนไขท่ีตรวจสอบแบ่งไดส้องลกัษณะคือ เม่ือผลลพัธ์
ท่ีไดมี้ค่าท่ีสูงหรือดีกวา่ตาํตอบท่ีตอ้งการใหห้ยดุการทาํงาน 

หรือการคน้หาใชร้ะยะเวลานาน มีจาํนวนรอบถึงค่าท่ีกาํหนด
ไว ้ จึงหยดุการทาํงาน หากยงัไม่ส้ินสุดใหก้ระโดดไปทาํงานใน
ลาํดบัท่ี 2 

 

 
 

รูปที ่3. การคาํนวณการเคล่ือนท่ีของแต่ละอนุภาค 
 
 
การเคล่ือนท่ีของอนุภาคตามการคาํนวณในขั้นตอนท่ี 5 

จากสมการ (12) เม่ือนาํมาพิจารณาเขียนเป็นกราฟแสดงการ
เคล่ือนท่ีดงัรูปท่ี 3 พิจารณาการเคล่ือนท่ีในลกัษณะหน่ึงมิติ 
จากสมการ ค่าการถ่วงนํ้ าหนกัใชก้าํหนดระยะทางในการ
เคล่ือนท่ี ช่วงสมการส่วนท่ีมี Pbest ประกอบอยูใ่ชค้าํนวณ
ทิศทางตามแนวแกน y และ ช่วงสมการส่วนท่ีมี Gbest 
ประกอบอยูใ่ชค้าํนวณทิศทางตามแนวแกน x เม่ือสมการสาม
ส่วนรวมกนั เราสมมุติใหอ้นุภาคอยูใ่นตาํแหน่งท่ี 1 หากส่วน
ของ Pbest มีค่าท่ีไดจ้ากการสุ่มมากและเป็นทิศทางท่ีไดผ้ลลพัธ์
ดี จะทาํใหอ้นุภาคเคล่ือนท่ีจากตาํแหน่งท่ี 1 ไปตาํแหน่งท่ี 2 ถา้
เราสมมุติใหส่้วนของ Pbest ไดผ้ลลพัธ์ดอ้ยกวา่เดิม สมการใน
ส่วนของ Gbest จะดึงใหอ้นุภาคเคล่ือนท่ีจากตาํแหน่งท่ี 1 ไป
ตาํแหน่งท่ี 4 จากปัญหาท่ีสมมุติน้ีเปรียบเทียบไดก้บั การท่ีนก
เคล่ือนท่ีจาก 1 ไป 2 แสดงใหเ้ห็นวา่นกตวัน้ีพบอาหารมากข้ึน
ในตาํแหน่งท่ี 2 และอาหารมีมากกวา่ท่ีนกในกลุ่มบอกกนั แต่
หากนกเคล่ือนท่ีจาก 1 ไป 4 แสดงใหเ้ห็นวา่นกตวัน้ีเคล่ือน
ลกัษณะยา้ยจากตาํแหน่งท่ีในนกในรุ่นบอกไปยงัตาํแหน่งเดิม
เพราะตาํแหน่งใหม่มีอาหารลดลง 
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4. เปรียบเทยีบวธีิการค้นหาของ GA, PSO และ 
Local search  

PSO มีส่วนท่ีคลา้ยกบั GA โดยท่ี PSO แทนปัญหาใหอ้ยูใ่น
รูปอนุภาค การเกบ็พารามิเตอร์ของปัญหาคลา้ยกบั GA ท่ีใช้
ประชากรและโครโมโซม ดา้นการคน้หาผลลพัธ์ PSO ใชก้าร
สุ่มตาํแหน่งลกัษณะการสุ่มจึงคลา้ยกบักระบวนการทาง
พนัธุกรรมของ GA อยา่งไรกต็ามส่วนท่ี PSO แตกต่างจาก GA 
คือ PSO มีการคาํนวณความเร็วทิศทางการเคล่ือนท่ี โดยอาศยั 
V, Pbest และ Gbest เพื่อใชใ้นการการแลกเปล่ียนขอ้มูลของทิศ
ทางการเคล่ือนท่ีระหวา่งอนุภาค อยา่งไรก็ตามขอ้มลูท่ีใช้
กาํหนดทิศทางของกลุ่มอนุภาคยงัคงมีฟังกช์นัสุ่มการทาํงาน 
ซ่ึงจะทาํใหป้ริมาณเปล่ียนแปลงตามโอกาสท่ีสุม ซ่ึงลกัษณะ
การสุ่มท่ีผสมเขา้มาน้ีจะทาํให ้PSO สามารถหลุดจากการท่ีกลุ่ม
อนุภาคลู่เขา้สู่โลคอลออปติมมัได ้ 

ลกัษณะพิเศษของ PSO ท่ีใชก้ารคาํนวณการหาเคล่ือนยา้ย
อนุภาค โดยการเก็บขอ้มลูของกลุ่มคือ Gbest และของรุ่น Pbest
คาํนวณทิศทางและความเร็วการเคล่ือนท่ีมีลกัษณะไม่
เหมือนกบัการคาํนวณดว้ยวิธีการ์เดน็ (gradient method) หรือ 
ควอนไซนิวตนั (quasi-Newton method) [8] ซ่ึงเป็นวิธีท่ีใช้
หลกัการของการลู่ การคาํนวณจากทิศทางการลาดเขา้สู่คา่โล
คอล อยา่งไรกต็ามหลกัการเคล่ือนยา้ยอาจจะมีลกัษณะหลกัการ
คลา้ยกบัวธีินิวเดอเมท (Nelder-Mead method) [9] ท่ีทาํงานโดย
ใชก้ารคาํนวณเวกเตอร์โดยใชทิ้ศทางการเคล่ือนท่ี สามจุด
กาํหนดตาํแหน่งใหม่ท่ีตอ้งการเคล่ือนท่ีไป 

ขอ้สงัเกตการเคล่ือนทิศทางเคล่ือนท่ีของ PSO โดยการนาํ
ตาํแหน่งท่ีไดผ้ลลพัธ์ดีสุดมาคาํนวณอาจเกิดปัญหาได ้ [10-13] 
เพราะความหลากหลายของประชากรท่ีจาํกดั และโดยบงัคบั
ดว้ยทิศทางเดิมท่ีไดผ้ลลพัธ์ดี ยม่ทาํใหค้วามหลากหลายของ
ประชากรลดลง เปรียบไดก้บัอนุภาคอยูใ่นกลุ่มกนัค่อนขา้ง
แน่น ความหลากหลายของประชากรท่ีลดลงน้ีเป็นปัญหาท่ี
สาํคญัในการคน้หาผลลพัธ์ของวิธีการในลกัษณะการสุ่ม 
(stochastic optimization) การท่ีประชากรไม่มีความหลากหลาย
จะเป็นผลทาํใหไ้ดมี้โอกาสไดผ้ลลพัธ์ในลกัษณะโลคอลมีสูง 
อยา่งกดี็ปัญหาเหล่าน้ีในกรณีของ GA หากมีการกาํหนด
พารามิเตอร์โอกาสการแลกเปล่ียนยนี โอกาสการกลายพนัธ์  
และการรูปแบบการคดัเลือกประชากรท่ีไม่เหมาะสม กจ็ะเกิด
การกระจุกตวัของประชากรเช่นเดียวกนั 

 

5. ทดสอบ GA และ PSO ค้นหาผลลพัธ์ของ
ฟังก์ชันทางคณติศาสตร์ 

การเปรียบเทียบความสามารถของการคน้หาผลลพัธ์ดว้ย 
GA และ PSO นกัวจิยัส่วนมากนิยมทดสอบกบัฟังกช์นัทาง
คณิตศาสตร์ ซ่ึงเป็นฟังกช์นัท่ีรู้ค่าท่ีดีสุดและตาํแหน่งท่ีไดผ้ล
ลพัธ์ดีท่ีสุด การวดัผลหากวิธีการใดคน้หาผลลพัธ์ท่ีดีสุดหรือ
ใกลเ้คียงมากท่ีสุดในเวลาท่ีจาํกดัถือวา่เป็นวิธีการท่ีใหผ้ลลพัธ์
ไดอ้ยา่งรวดเร็ว อยา่งไรกต็ามฟังกช์นัทางคณิตศาสตร์มีลกัษณะ
ความซบัซอ้นแตกต่างกนั บางฟังกช์นัตอบสนองไดดี้ต่อปัญหา
แบบหน่ึง แต่เม่ือทดสอบพบกบัปัญหาอีกรูปแบบอาจจะมีการ
ตอบสนองดอ้ยกวา่เดิม 

 
การทดสอบการทาํงานของ PSO กบั GA ใชฟั้งกช์นัทาง

คณิตศาสตร์พื้นฐาน [12] ซ่ึงมีฟังกช์นัท่ีทดสอบจาํนวนมาก 
บทความน้ีนาํมาสองฟังกช์นัท่ีลกัษณะความซบัซอ้นแตกต่าง
กนัคือ ฟังกช์นั Sphere ดงัรูปท่ี 4 และฟังกช์นั Peaks ดงัรูปท่ี 5  

ฟังกช์นั Sphere มีลกัษณะส่วนโคง้ลาดเอียงลู่เขา้สู่ตาํแหน่ง
ท่ีต ํ่าสุดท่ี x = 0 และ y =0 มีค่า z นอ้ยท่ีสุดท่ี 0 สมการของ
ฟังกช์นัน้ีแสดงดงัสมการท่ี (14) 

 
f(z) = x2 + y2           (14) 
 

ฟังกช์นั Peaks [14] มีลกัษณะส่วนสูงตํ่าสลบัไปมา มีความ
ซบัซอ้นมากวา่ฟังกช์นัแรก Peaks มีส่วนท่ีเป็นโลคอลออปติมมั 
2 ตาํแหน่งและส่วนท่ีเป็นโกบอลออปติมมั 1 อยูใ่นตาํแหน่งท่ี 
x = -0.5 และ y = -1.5 มีค่า z นอ้ยท่ีสุดท่ีประมาณ -6 สมการ
ของฟังกช์นัน้ีแสดงดงัสมการท่ี (15) 

 
f(z) = 3 * (1- x)2 exp( -x2- ( y+1)2 ) – 10 *( x/5 – x3 – y5)  
* exp( -x2-y2 ) – 1/3 * exp( -(x+1)2-y2 )           (15) 
 
การแทนปัญหาให ้ GA และ PSO กาํหนดใหโ้ครโมโซม 

หรือพารามิเตอร์ภายในอนุภาคเป็นแบบเลขจาํนวนจริง เพื่อให ้
GA คาํนวณค่าความเหมาะสมเร็วยิง่ข้ึน หากใชไ้บนารี
โครโมโซมจะทาํใหเ้สียเวลาในการแปลงผลลพัธ์ ฟังกช์นั
เป้าหมายกาํหนดไดด้งัสมการท่ี 14 และ 15 
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รูปที ่4. ฟังกช์นั Sphere 
 
 
  

 
 

รูปที ่5. ฟังกช์นั Peaks 
 
 
การทดสอบใช ้ GA และ PSO คน้หาผลลพัธ์ของฟังกช์นั 

Sphere และ Peaks เม่ือจาํเป็นตอ้งวนัประสิทธิภาพจาํเป็นตอ้ง
ทดสอบท่ีเวลาการคาํนวณเท่ากนั การทดสอบน้ีกาํหนดท่ีเวลา 2 
วนิาที และกาํหนดใหปั้ญหามีความซบัซอ้นท่ี 10 มิติโดยการ
เพิ่มสมการจากเดิมท่ีมีสองมิติ ใชพ้ารามิเตอร์สองตวั เพิ่ม
จาํนวนสมการเป็นหา้เท่า และนาํผลลพัธ์ทั้งหมดมารวมกนัหา
ค่าเฉล่ีย การโปรแกรมเขียนดว้ยภาษา Matlab ผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก
การทดสอบแสดงดงัตารางท่ี 1 ในตารางตวัเลขท่ีขีดเสน้ใตคื้อ

ค่าท่ีเขา้ใกลต้าํแหน่งออปติมมั ผลลพัธ์พบวา่ GA คน้หาผลลพัธ์
ของฟังกช์นั Sphere ชา้กวา่ PSO ซ่ึงหาผลลพัธ์ลู่เขา้อยา่งเร็ว
มาก แต่ในกรณีของ Peaks ฟังกช์นัแลว้ PSO คน้หาผลลพัธ์ชา้
กวา่ GA ซ่ึงสอดคลอ้งกบั [13] โดย PSO จะมีปัญหาเก่ียวกบั
การเกาะกลุ่มของประชากรอยูใ่นตาํแหน่งโลคอลออปติมมั 
ดงันั้น PSO จาํเป็นตอ้งอาศยัการเพ่ิมความแตกต่างของอนุภาค
เพื่อใหเ้กิดการกระจายในการคน้หาผลลพัธ์ไดมี้ประสิทธิภาพ
ยิง่ข้ึน  
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 ตาราง 1. ผลการทดสอบ GA และ PSO ดว้ยฟังกช์นั Sphere 
และ Peaks 
 
ฟังกช์นัคณิตศาสตร์ GA PSO 

Sphere 3E-5 8.3E-100 
Peaks -5.08 -4.5 

 

6. บทสรุป 
บทความน้ีเสนอการทาํงานของ GA และ PSO ซ่ึงทั้งสอง

วิธีจดัอยูใ่นกลุ่มทฤษฎีววิฒันาการ วธีิการทาํงานจะเห็นไดว้า่ 
PSO มีคุณสมบติัท่ีเหนือกวา่ GA โดย PSO สามารถนาํตาํแหน่ง
ท่ีไดผ้ลลพัธ์ดีสุดในรุ่นและตาํแหน่งท่ีไดผ้ลลพัธ์ดีท่ีสุดจาก
อดีตถึงปัจจุบนั เป็นขอ้มลูแบ่งปันใหแ้ต่ละอนุภาคใช้
ประกอบการคาํนวณทิศทางการเคล่ือนท่ี ซ่ึงแตกต่างจาก GA ท่ี
มีการแบ่งขอ้มลูของตาํแหน่งระหวา่งประชากรในขอบเขตท่ี
จาํกดั การทดสอบการทาํงานสะทอ้นใหเ้ห็นวา่วิธีการทั้งสอง
สามารถลู่เขา้สู่จุดท่ีไดผ้ลลพัธ์ท่ีดีได ้ 
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ภาคผนวก 
ตวัอยา่งโปรแกรม PSO พฒันาดว้ย Matlab 

%parameter 
dimension = 10; 
weight = 0.729844; 
swarmsize = 10; 
c1 = 1.496180; 
c2 = 1.496180; 
maxgen = 10000; 
 
%inital parameters 
X = zeros(10,dimension); 
V = zeros(10,dimension); 
fitness = zeros(1,10); 
pbest = zeros(10,dimension); 
pbest_fit = zeros(1,10); 
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bestfit = 1000000.0; 
gbest = zeros(1,dimension); 

 
%function sphere 
lowli = -5.12; %lower limit 
upli = 5.12;  %upper limit 
vmax = upli-lowli; 
 
for i = 1:swarmsize 
    %initail particle 
    for j = 1:dimension 
      X(i,j)=lowli+(rand()/2 )*vmax; 
      V(i,j)=-vmax+(rand()/2 )*(2*vmax); 
      pbest(i,j) = X(i,j); 
    end 
 
     
%evaluate fitness value 
[fit(i),bestfit] = evaluate(X,i,dimension, 
gbest, bestfit); 
pbest_fit(i) = fit(i); 
end 
for g = 1:maxgen 
   for i = 1:swarmsize 
       for j = 1:dimension 
          %update velocity 
          r1 = rand()/2; 
          r2 = rand()/2; 
          V(i,j)=weight * V(i,j)+ c1*r1 * 
(pbest(i,j)-X(i,j)) + c2*r2 * (gbest(j) - 
X(i,j)); 
          %check boundary 
          if V(i,j) > vmax 
             V(i,j) = vmax; 
          end 
          if V(i,j) < -vmax 
             V(i,j) = -vmax; 
          end 
              
          %update position 
          X(i,j) = X(i,j) + V(i,j); 
          if X(i,j) > upli 
             X(i,j) = upli - 0.001; 
             V(i,j) = 0; 
          end 
          if X(i,j) < lowli 
             X(i,j) = lowli + 0.001; 
             V(i,j) = 0; 
          end 
     end 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

%evaluate & update gbest 
[fit(i),bestfit,gbest] = evaluate(X, i, 
dimension, gbest, bestfit); 
     %update pbest 
     if fit(i) < pbest_fit(i) 
        for j = 1:dimension 
            pbest(i,j) = X(i,j); 
        end 
        pbest_fit(i) = fit(i); 
      end 
    end 
    disp(bestfit) 
end 
 
function[fitness,bestfit,gbest]= 
evaluate(X, i, dimension, gbest, bestfit) 
%--- Sphere function 
    sum = 0; 
    for j = 1:dimension 
        sum = sum + X(i,j)^2; 
    end 
    fitness = sum; 
    %update gbest 
    if fitness < bestfit 
        bestfit = fitness; 
        for j = 1:dimension 
            gbest(j) = X(i,j); 
        end 
    end 
end
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