
บทที่ 2  

แนวคดิทฤษฎแีละผลงานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 

  งานวิจยัน้ีเน้นการจ าแนกใบพืชโดยการใช้คุณลักษณะรูปทรงและพื้นผิวของใบพืชด้วย 
ขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมโดยผูว้ิจยัได้ท  าการตรวจสอบแนวคิด เอกสารทฤษฎี และงานวิจยัที่
เก่ียวขอ้งดงัต่อไปน้ี 

ใบไม ้
   ลกัษณะโครงสร้างภายในของใบ 
   การเรียงตวัของเสน้ใบ 
   รูปร่างใบ 
   ปลายใบ 
    โคนใบ 
   ขอบใบ 
  ขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรม 
  ขั้นตอนวิธีเพื่อนบา้นใกลสุ้ด 
  งานวจิยัที่เก่ียวขอ้ง 

ใบไม้ (Leaves) 

  เป็นอวยัวะที่เจริญออกไปบริเวณดา้นขา้งโดยมีต าเหน่งอยูท่ี่ขอ้ปลอ้งของตน้และก่ิงใบส่วน

ใหญ่จะมีสีเขียวของคลอโรฟิลลรู์ปร่างและขนาดของใบแตกต่างกนัไปตามชนิดของพชื หนา้ที่หลกั

ของใบคือใชใ้นการสงัเคราะห์แสง การหายใจและการคายน ้ า 

  ลักษณะโครงสร้างภายในของใบ 

  ส่วนประกอบของใบมี 3 ส่วนคือ 1.แผน่ใบ (blade หรือ lamina) 2. กา้นใบ (petiole) และ 

3.หูใบ (stipule) 
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ภาพที่ 2.1 ภาพส่วนประกอบของใบ (มิตราภรณ์ วชัโรทยั , 2015) 

  แผ่ น ใบ  (blade ห รือ  lamina) มี ขน าด ใบ แล ะ รูป ร่ า ง ต่ างกัน  ซ่ึ งป ระกอบ ด้ ว ย  

เส้นใบ (vein) ให้สังเกตเส้นกลางใบ (midrib) ซ่ึงต่อเป็นเน้ือเดียวกับกา้นใบ จากเส้นกลางใบแยก

ออกเป็นเสน้ใบ ซ่ึงจะแยกแขนงออกไปอีกเป็นเสน้แขนงใบ (vientet) 

การเรียงตัวของเส้นใบ (Leaf  venation) 
  เสน้ใบของพชื มี 2 ลกัษณะ (มิตราภรณ์ วชัโรทยั , 2015) 
   เส้นใบแบบขนาน (parallel venation) พบในพชืใบเล้ียงเด่ียว  
             1. เสน้ใบเรียงตามยาวของใบ หรือจากโคนใบไปยงัปลายใบ               
             2. เสน้ใบขนานกนัตามขวางของใบ  

                          

                                                            

(ก) เส้นใบแบบขนานการเรียงตามความยาวของใบ    (ข) เส้นใบแบบขนานการเรียงตามขวางของใบ 

ภาพที่ 2.2 ภาพเสน้ใบแบบขนาน 
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เส้นใบแบบร่างแห (Reticulated Venation) การเรียงเสน้ใบที่เรียงออกไปทุก
ทิศทาง โดยออกมาจากเสน้กลางใบตั้งแต่โคนใบไปจนถึงปลายใบ เสน้ใบยอ่ยเรียง
ประสานกนัเป็นร่างแห 

1. เส้นใบร่างแหแบบฝ่ามือ (palmately  netted  venation) เส้นใบออกมาจากจุด
เดียวกนัที่โคนใบ เช่น ใบมะละกอ, อบเชย,ฟักทอง 

              2.  เส้นใบร่างแหแบบขนนก (pinnately  netted  venation) เสน้ใบแตกจากเสน้กลาง

ใบออกไปทั้งสองขา้ง เช่นใบมะม่วง, ขนุน, ชบา 

                                                                 

(ก) เสน้ใบแบบร่างแหแบบฝ่ามือ                (ข) เสน้ใบแบบร่างแหแบบขนนก 

ภาพที่ 2.3 ภาพเสน้ใบแบบร่างแห 

รูปร่างใบ (leaf Shape) 

  รูปร่างของใบไมมี้ลกัษณะที่แตกต่างกนั ดงัภาพที่ 2.4 ( ปณิธาน แกว้ดวงเทียน และ เอ้ือม

พร วสีมหมาย, 2004) 

   

รูปเขม็ รูปแถบ รูปขอบขนาน 
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รูปใบหอก รูปใบหอกกลบั รูปรี 

   

รูปไข่ รูปไข่กลบั รูปสามเหล่ียม 

   

รูปส่ีเหล่ียมขา้วหลามตดั รูปไต รูปวงกลม 

ภาพที่ 2.4 รูปร่างของใบไมรู้ปทรงต่างๆ 

ปลายใบ (Leaf apex) 

   

ต่ิงแหลม เวา้ต้ืน ต่ิงหนามสั้ม 
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เวา้ลึกหรือรูปหวัใจกลบั มน เวา้ปุ๋ ม 

  

 

ตดั กลมมน  

ภาพที่ 2.5 รูปทรงปลายใบไมแ้บบต่างๆ 

โคนใบ (Leaf base) 

   

สอบเรียว รูปต่ิงหู รูปเงี่ยงลูกสร 

   

รูปหวัใจ สอบ รูปล่ิม 

   

รูปเงี่ยงใบหอก มน ตดั 

ภาพที่ 2.6 รูปทรงโคนใบไมแ้บบต่างๆ 
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ขอบใบ (Leaf margin) 

   

เป็นขนครุย หยกัมน จกัซ่ีฟัน 

   

จกัฟันเล่ือยซอ้น เรียบ จกัลึก 

   

หยกั มีหนาม หยกัหนาม 

   

แป้นแฉก หยกัแบบขนนก จกัฟันเล่ือย 

   

จกัฟันเล่ือยถ่ี เป็นคล่ืน จกัซ่ีหวี 

 

ภาพที่ 2.7 รูปทรงขอบใบไมแ้บบต่างๆ 
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ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithms : GA) 

 ขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม ถูกน าเสนอโดย John Holland ซ่ึงใช้แนวคิดในการค านวณโดย
ใชห้ลักการทางชีวิทยาของทฤษฎีพฒันาการว่าส่ิงมีชีวิตทุกชนิดประกอบไปด้วยเซลล์ ซ่ึงแต่ละ
เซลลจ์ะมีชนิดกลุ่มของโครโมโซม ที่เหมือนกนั โดยแต่ล่ะโครโมโซมจะประกอบไปดว้ยยนี ซ่ึงจะ
สะทอ้นลกัษณะเฉพาะของส่ิงมีชีวตินั้น เช่น สีตา สีผม เป็นตน้ (ดร.อาณัติ ลีมคัเดช, 2547) 
 เม่ือน าโครโมโซมทั้งหมดมาประกอบกันจะเรียกว่า Genome และเรียกกลุ่มของยีนใน 
Genome น้ีว่า Genotype หรือรหัสพันธุกรรม ซ่ึงจะเปล่ียนเป็นอวยัวะของส่ิงมีชีวิตต่อไป ตาม
ทฤษฎีของการววิฒันาการส่ิงมีชีวิตที่แขง็ที่สุดจะมีโอกาสสืบทอดสายพนัธุต่์อไป การผสมยนีของ
พ่อและแม่จะท าให้เกิดลูกซ่ึงคดัยีนของพ่อและแม่ที่ผสมกัน ท าให้เกิดสายพนัธุ์ที่แข็งแรงยิง่ขึ้น
บางคร้ังการคดัลอกยนีของพอ่และแม่ไม่สมบูรณ์ อาจท าใหเ้กิดการเผ่าเหล่า ในรุ่นลูก การผ่าเหล่า
ท าใหส่ิ้งมีชีวิตมีโอกาสพฒันาสายพนัธุใ์หม่ที่ยิง่แขง็แรงขึ้น หากการผา่เหล่าท าใหเ้กิดสายพนัธุด์อ้ย 
สายพนัธุด์อ้ยจะไม่สามารถสืบพนัธุต่์อไป 

  วัฎจักรของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม  

วฏัจกัรของขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรม โดยธรรมชาติแลว้ประกอบไปดว้ย 3 กระบวนการที่
ส าคญัดงัแสดงในภาพที่ 2.8 ซ่ึงมีกระบวนการดงัน้ี  

1. การคดัแยกสายพนัธุ์ (selection) คือขั้นตอนในการคดัเลือกประชากรที่ดีในระบบ ไป
เป็นตน้ก าเนิดสายพนัธุเ์พือ่ใหก้  าเนิดลูกหลานในรุ่นถดัไป 

2. ปฏิบตัิการทางสายพนัธุ์ (genetic operation) คือกรรมวิธีการเปล่ียนแปลงโครโมโซม
ดว้ยวิธีการทางสาย พนัธุ ์เป็นขั้นตอนการสร้างลูกหลาน ซ่ึงไดจ้ากการรวมพนัธุ์ของตน้ก าเนิดสาย
พนัธุ์เพื่อให้ได้ลูกหลานที่มี ส่วนผสมผสานมาจากพ่อแม่ หรือได้จากการแปรผนัยนีของพ่อแม่
เพือ่ใหไ้ดลู้กหลานสายพนัธุใ์หม่เกิดขึ้น 

3. การแทนที่ (replacement) คือขั้นตอนการน าเอาลูกหลานก าเนิดใหม่ไปแทนที่ประชากร
เก่าในรุ่นก่อน เป็น ขบวนการในการคดัเลือกว่าควรจะเอาลูกหลานในกลุ่มใด จ านวนเท่าไร ไป
แทนประชากรเก่าในกลุ่มใด 
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ภาพที่ 2.8 วฏัจกัรของขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรม (อาทิตย ์ศรีแกว้, 2552) 

  วฏัจักรของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม เหมือนกับการอยู่รอดของส่ิงมีชีวิต ส่ิงมีชีวิตที่
ปรับตวัใหเ้ขา้กบัสภาพแวดลอ้มไดดี้กว่าจะสามรถอยูร่อดได ้ในทางกลบักนัส่ิงมีชีวิตที่ไม่สามารถ
ปรับตวัไดก้็จะตอ้งสูญพนัธ์ไปซ่ึงการปรับตวัของส่ิงมีชีวิตจะท าให้ส่ิงมีชีวิตนั้นมีวิวฒันาการที่ดี
ขึ้น  กล่าวคือกระบวนการภายในของขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรม ท าให้ ค  าตอบของระบบที่มีอยูเ่กิด
วิวฒันาการในตัวเองอันจะน าไปสู่การปรับตวัให้กลายเป็นค าตอบที่ดีกว่าและดีที่สุดได้ ส่วน
องคป์ระกอบหลกัของขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรมประกอบดว้ย 

ประชากร (population) ประกอบไปดว้ยกลุ่มของโครโมโซม ซ่ึงเป็นตวัแทนของค าตอบ 
ในระบบที่ตอ้งการคน้หา 

ต้นก าเนิดสายพันธ์ุ (parents) กลุ่มประชากรที่ถูกคดัเลือกเพือ่เป็นตวัแทนในการให้ก าเนิด
สายพนัธุ์ใหม่ ในรุ่นถดัไป ประชากรกลุ่มน้ีจะเปรียบเสมือนกบัเป็น ‘พอ่แม่’ ส าหรับใชใ้นการสืบ
ทอด สายพนัธุใ์หลู้กหลานต่อไป 

สายพันธ์ุใหม่ (offspring) หรือ ‘ลูกหลาน’ เป็นประชากรกลุ่มใหม่ที่ไดรั้บการถ่ายถอดสาย
พนัธุ์มาจาก พอ่แม่ โดยคาดหวงัที่จะได้รับสายพนัธุ์ที่ดีที่สุดเพื่อถ่ายทอดต่อๆ กนัในประชากรรุ่น
ถดัไป 

 

 



14 
 

ขั้นตอนการท างานของข้ันตอนวธีิเชิงพันธุกรรม 

 

ภาพที่ 2.9 แสดงขั้นตอนการท างานของขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรม 

จากภาพที่ 2.9 แสดงขั้นตอนการท างานทัว่ไปของขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรมซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 
การสร้างประชากรเร่ิมต้น (Initial Population) 

 เน่ืองจากขอ้มูลมีอยูด่ว้ยกนัหลากหลายชนิด ดงันั้นจึงจ าเป็นที่จะตอ้งแปลงขอ้มูลต่างๆ ให้
อยูใ่นรูปแบบที่เหมาะสมส าหรับใชง้านขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม ซ่ึงผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการแปลงจะ
อยูใ่นรูปของโครโมโซม ตวัแปรที่ตอ้งการคน้หาหมายถึงยนีหน่ึงยนีเม่ือน ายนีมาประกอบกนัจะได้
โครโมโซมซ่ึงก็คือผลลัพธ์ของปัญหา การแปลงการแปลงท าได้หลายวิธี เช่นการแปลงเป็น
เลขฐานสอง หรือการแปลงเป็นค่าจริง โดยการพิจารณาจากลักษะของปัญหา ตัวอย่างเช่น 
เลขฐานสองใชส้ าหรับปัญหาที่มีรูปแบบค าตอบเพยีงสองรูปแบบ การใชต้วัเลขล าดบัใชส้ าหรับหา
ค าตอบของปัญหาที่ตอ้งการจดัอนัดบั เช่น ปัญหาการเกิดทางของพนกังานขาย  การแปลงค่าจริงใช้
ส าหรับการหา Weight ที่เหมาะสมกบัการค านวณ  

เม่ือไดข้อ้มูลที่ถูกแปลงให้เหมาะสมกับขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม แล้ว จะตอ้งท าการสุ่ม
โครโมโซมเหล่าน้ีขึ้นมาเป็นประชาเร่ิมตน้ โดยจ านวนโครโมโซมหรือประชากรแต่ละรุ่น ขึ้นอยู่
กบัพารามิเตอร์ที่ก  าหนดขึ้นเอง ส่วนความยาวของโครโมโซมคือจ านวนตวัแปรของปัญหาโดยจะ
แทนดว้ยจ านวนยนี ซ่ึงจะมีผลต่อการหาค่าค  าตอบที่ดีที่สุดดว้ย 
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 การประเมินค่าความเหมาะสม (Fitness Function) 

 ในส่วนของการประเมินความเหมาะสมน้ีจะเป็นที่วิเคราะห์ได้ยากที่สุดเน่ืองจากไม่มี
วิธีการที่ตายตวัในการก าหนด ซ่ึงการประเมินความเหมาะสมน้ีจะตอ้งวิเคราะห์ที่ลักษณะของ
ปัญหาและรูปแบบของค าตอบที่ตอ้งการ 
 เหตุทีค่่าความเหมาะสมมีความส าคญัเน่ืองจากค่าความเหมาะสม จะใหค้่า fitness value กบั
แต่ละโครโมโซม เพื่อใช้ในการตดัสินใจในการเลือก โครโมโซมพ่อแม่ หรือโครโมโซมที่จะ
กลายเป็นรุ่นต่อไป โดยถ้าหากโครโมโซมใดมีค่า Fitness value ต  ่าก็จะถูกทิ้งไปเปิดโอกาสให้
โครโมโซมที่มีค่า Fitness value สูงไดสื้บทอดเป็นรุ่นต่อไป 

การคดัเลือกโครโมโซม (Selection) 

 หลักการทัว่ไปของการคดัเลือก ก็คือโครโมโซมที่เหมาะสมที่สุดหรือโครโมโซมที่มีค่า 
Fitness value สูงจะมีโอกาสที่จะถูกเลือกมากกว่าโครโมโซมที่ดอ้ยกวา่โดยวิธีการคดัเลือกจะมีอยู่
ด้วยกันหลายวิธีเช่น Roulette-wheel selection, Local selection Stochastic universal sampling เป็น
ตน้ 

 

ภาพที่ 2.10 ตวัอยา่งการ Selection แบบจดัอนัดบั 

Roulette-wheel selection 
  Roulette-wheel selection จะช่วยใหโ้ครโมโซมที่เหมาะสมที่สุดมีโอกาสถูกเลือกมากที่สุด
โดยที่วธีิน้ีเปรียบกบัการก าหนดช่องใหก้บัทุกโครโมโซม โดยที่ขนาดของช่องจะขึ้นอยูก่บัค่าความ
เหมาะสม โครโมโซมใดมีค่าความเหมาะสมมาก โครโมโซมนั้นจะมีขนาดของช่องที่กวา้งกว่า
โครโมโซมที่ดอ้ยกวา่ 



16 
 

เม่ือก าหนดช่องใหก้บัทุกโครโมโซมแลว้ จะท าการสุ่มเพือ่ที่จะหาโครโมโซม Parent โดย
จะพบว่าโครโมโซมที่มีขนาดช่องที่กวา้งกว่า ยอ่ยมีโอกาสถูกเลือกไดม้ากกว่านั้นเองดังแสดงดัง
ภาพที่ 2.11 

 

 
ภาพที่ 2.11  Roulette-wheel selection (El-Ghazali Talbi, 2009) 

 โดยการหมุน 1 รอบจะได้ โครโมโซม 1 ตัว จ  านวนคร่ังของการหมุนวงล้อจึงเท่ากับ
จ านวนประชากรที่ตอ้งการ ดงัภาพที่ 2.11 มีโครโมโซมทัง่หมด 7 ตวั แต่ละ โครโมโซมมีค่า fitness 
แตกต่างกันจึงมีพื้นที่ไม่เท่ากันตามความน่าจะเป็นของการถูกเลือก เม่ือท าการหมุนและช้ีที่
โครโมโซมตวั ที่ 6 และ 7 จึงไดรั้บการคดัเลือกมากกวา่ 

 Stochastic universal sampling 

 Stochastic universal sampling น้ีจะใชว้ิธี Roulette-wheel selection มาประยกุตใ์ช้งานโดย
แตกต่างกนัตรงที่ การเลือกโครโมโซม parent ซ่ึงวิธี Roulette-wheel selection จะท าการสุ่มตวัเลข
เพื่อเลือกโครโมโซม Parents ถ้าหากต้องหารโครโมโซม Parents จ  านวน k ตัว ก็จะท าการสุ่ม
ทั้งหมด k คร้ัง แต่ส าหรับวิธีการ Stochastic universal sampling นั้ นจะไม่ใช้การสุ่มในการเลือก
โครโมโซม Parents ทุกตวัแต่จะสุ่มเฉพาะค่าแรกเท่านั้นส่วนค่าถดัไปใชว้ธีิการค านวณจากสูตร 1/k 
โดยที่ k คือจ านวนพอ่แม่ ที่ตอ้งการหาซ่ึงสามารถแสดงวธีิการไดด้งัภาพที ่2.12 
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                 ภาพที่ 2.12 การเลือกโดยใชว้ธีิ Stochastic universal sampling  

 ภาพที ่2.12 ก าหนดใหจ้  านวนโครโมโซมพอ่แม่ เท่ากบั  6 ดงันั้นจึงน า 1/6 ซ่ึงจะไดผ้ลลพัธ์
เท่ากบั 0.167 และน าค่าน้ีไปเป็นค่าช่วงห่างระหว่างจุดที่เลือก ซ่ึงผลลพัธ์ที่ได้จากภาพที่ 2.12 คือ
เลือกโครโมโซมที่  1,2,3,5,6,9 มาเป็นโครโมโซมพอ่แม่    

การครอสโอเวอร์ (Crossover) 

 เป็นวิธีการสร้างโครโมโซมลูกนั้ นจะเกิดจากโครโมโซมพ่อแม่ โดยจะเลือกยีนใน
โครโมโซมพ่อแม่ มาสร้างเป็นโครโมโซมลูก ซ่ึงใชว้ิธีการ Crossover ซ่ึงการ Crossover น้ีจะท าให้
เกิดโครโมโซมลูก ขึ้นมาสองโครโมโซม โดยที่สามารถแบ่งวธีิการ Crossover ไดด้งัต่อไปน้ี 

  Single-point crossover 
 วธีิการ Single-point crossover น้ี จะเลือกจุดเพยีงจุดเดียวในการ Crossover ซ่ึงจะเลือก
ต าแหน่งโดยวิธีการสุ่ม 
 ตวัอยา่ง Single-point crossover แสดงเป็นเลขฐานสองซ่ึงมีจ านวนยนีในแต่ละโครโมโซม
ใหเ้ท่ากบั 10  

 

          ภาพที่ 2.13 Single-point crossover 

เลือกจุด Crossover โดยวิธีการสุ่ม ซ่ึงไดผ้ลลพัธเ์ป็นต าแหน่งที่ 5 
   Parent 1  1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 
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   Parent 2  1 1 1 0 1 1 0 10 0 
  จากนั้นท าการ Crossover ดงัรูปที่ 2.13 ก็จะไดโ้ครโมโซม Offspring ซ่ึงสืบทอดยนีมาจาก
โครโมโซม Parents 
   Offspring 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 
   Offspring 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 
  Multi-point crossover 
 วธีิการ Multi-point crossover น้ีจะคลา้ยกบัการ Crossover แบบ Single-point Crossover 
โดยเพิม่จ  านวนจุดใน Crossover ซ่ึงจ านวนจะในการ Crossover จะตอ้งเป็นพารามิเตอร์ที่ก  าหนด
มาแลว้ ส่วนต าแหน่งในการ Crossover นั้นจะเกิดขึ้นมาจากการสุ่ม 

                           
   ภาพที่ 2.14 Multi-point crossover  
            ตวัอยา่ง Multi-point crossover แสดงเป็นเลขฐานสองและขนาดของยนีในโครโมโซม 
Parents มีขนาดเท่ากบั 12 
  Parents  1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 
  Parents  1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 
 ตอ้งการจุดในการ Crossover เท่ากบั 3 ดงันั้นจึงท าการสุ่มต าแหน่งมาทั้งหมด 3 ต  าแหน่ง
คือ จุดที่ 2,6 และจุดที่ 9 
  Parents 1 10 0100 001 101 
  Parents 2 11 1011 010 011 
 ท าการ Crossover โดยอา้งอิงจากภาพที่ 2.14 จะไดโ้ครโมโซม Offspring ซ่ึงสืบทอดยนีมา
จากโครโมโซม Parents 
  Offspring 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 
  Offspring 2 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 
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การกลายพันธ์ (Mutation) 

 เน่ืองจากโครโมโซม Offspring ที่เกิดจากโครโมโซม Parents นั้น อาจมีความคลา้ยคลึงกบั
โครโมโซม Parents มากเกินไป อาจท าให้ได้ผลลัพธ์ที่ไม่ดีพอเน่ืองจากไม่เกิดการพฒันาในรุ่น
ถดัไป ดงันั้นจึงมีกระบวนการการผาเหล่า เพือ่ใหโ้ครโมโซม Offspring แตกต่างออกไปจากเดิมแต่
จะยงัคงรักษาเคา้โครงของโครโมโซม Parent เอาไว ้การ Mutation นั้นมีทั้งขอ้ดีและขอ้เสีย ขอ้ดีคือ
โครโมโซม Offspring ที่ผ่าเหล่าอาจจะให้ค่า Fitness value ดีกวา่โครโมโซม Parents แต่ขอ้เสียก็คือ
ในบางคร้ังโครโมโซม Offspring ที่ผ่าเหล่านั้นอาจเป็นโครโมโซมที่ไม่เหมะสมจ าเป็นตอ้งก าจดัทิ้ง 
ดงันั้นอตัราการ Mutation จึงจ าเป็นตอ้งมีค่าต  ่าเพิม่ไม่ไหโ้ครโมโซม Parents มากเกินไป 

Binary mutation  

  Binary mutation จะใชก้บัโครโมโซมที่มียนีเป็นขอ้มูลแบบเลขฐานสอง การ Mutation นั้น
จึงมีอยูแ่ค่ 2 ค่าเท่านั้นคือ “0” และ “1” ส่วนต าแหน่งและจ านวนของการ Mutation นั้นหาไดจ้าก
วิธีการสุ่ม ภาพที่ 2.15 แสดงตวัอย่าง Binary mutation โดยจ านวนในการ Mutation เท่ากับ 2 ตรง
ต าแหน่งน้ี 5 และ 8  

                                                    
      ภาพที่ 2.15 แสดงตวัอยา่ง Binary mutation 

Real value mutation 

 Real value mutation จะใชก้บัโครโมโซมที่ยนีเป็นค่าจริง ซ่ึงยนีประเภทน้ีอาจใชใ้นการหา
พารามิเตอร์ค  าตอบของปัญหา ดังนั้นการ Mutation จึงระบุเจาะจงค่าและวิธีการที่แน่นอนไม่ได้
จะตอ้งวิเคราะห์ชนิดของปัญหาดว้ย โดยส่วนใหญ่ต  าแหน่งและจ านวนของการ Mutation จะขึ้นอยู่
กบัการสุ่ม ตวัอยา่งในภาพที ่2.16 เป็นการ Mutation โดยวธีิ Real value mutation 
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    ภาพที่ 2.16 แสดงตวัอยา่ง Real value mutation 

 การหยุดการเรียนรู้ (Terminate) 

 หลงัจากกระบวนการ Mutation โครโมโซมลูก (offspring) จะถูกน าไปหาค่า Fitness value 
หากค่า Fitness value ที่ไดมี้ความเหมาะสมใกลเ้คียงกบัค  าตอบหรือส้ินสุดจ านวนรอบในการเรียนรู้ 
ขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม จะจบการท างานและโครโมโซมที่ให้ค่า Fitness value ที่ดีที่สุดในประ
ประชากรรุ่นสุดทา้ย จะเป็นผลลพัธข์องปัญหาที่เหมาะสมที่สุดในการรู้คร้ังน้ี 
  ขั้นตอนการท างานทัว่ไปของขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรมสามารถเขียนเป็นฟังกช์ัน่การท างาน
ไดด้งัน้ี (Dr. R.K Bhattacharjya, 2012) 
  function GeneticAlgo ()  
  { 
   Initialize population;  
    Calculate fitness function;  
    While(fitness value != termination criteria)  
    { 
     Selection;  
     Crossover;  
     Mutation;  
     Calculate fitness function; 
   } 
  } 
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                 ข้อดีข้อเสียข้ันตอนวธีิเชิงพันธุกรรม 

  ข้อดีของข้ันตอนวีเชิงพันธุกรรม 
  1. ขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรม มีจุดเด่นในดา้นความทนทานต่อความผดิพลาดในการ
ค้นหาค าตอบจากแหล่งข้อมูลที่ มีความซับซ้อน และยากที่จะสร้างแบบจ าลองด้วยสมการ
คณิตศาสตร์เน่ืองจากเป็นกระบวนการค้นหาที่ไม่มีความเฉพาะเจาะจงกับแบบจ าลองหรือ
ลกัษณะเฉพาะของขอ้มูลแบบใดแบบหน่ึง 
  2. การคน้หาค าตอบดว้ยขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมจะท าการคน้หาค าตอบจากชุด
ขอ้มูลจ านวนมากแทนการพจิารณาขอ้มูลทีละค าตอบในวธีิการคน้หาแบบอ่ืนๆ 

  ข้อเสียของข้ันตอนวีเชิงพันธุกรรม 

  1. เป็นวิธีที่ใชใ้นการค านวณค่อนขา้งมากและใชเ้วลานาน 
   2. การปรับค่าพารามิเตอร์ขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรมขึ้นอยูก่บัปัญหาที่จะน าไปใช ้
ผูใ้ชจ้ะตอ้งมีความเขา้ใจในปัญหา และเขา้ใจกระบวนการท างานขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรมเพือ่ท  าให้
สามารถปรับสภาวะแวดลอ้มของปัญหาใหเ้หมาะสม 

ข้ันตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้สุด (k-Nearest Neighbor) 

  ความรู้พื้นฐานวิธีเพ่ือนบ้านใกล้สุด 
  วธีิเพื่อนบา้นใกลสุ้ด (Jaiwei M.K. et al., 2012)ไดถู้กนิยามคร้ังแรกไนปี 1950 วิธีการของ
มนัคือ การใชก้ารฝึกฝนขอ้มูลดว้ยขอ้มูลขนาดใหญ่ และไม่ค่อยเป็นที่นิยมในขณะนั้นจนกระทัง่ใน
ปี 1960 เม่ือความสามารถในการค านวณเพิ่มขึ้นมากเพียงพอในการท างาน มนัจึงถูกใช้งานอยา่ง
แพร่หลายในดา้นการรู้จ  ารูปแบบนับตั้งแต่นั้นเป็นตน้มา ขั้นตอนวิธีเพื่อนบา้นใกลสุ้ดมีตวัจ าแนก
โดยใช้พื้นฐานการเรียนรู้ด้วยการเปรียบเทียบขอ้มูล นั่นคือด้วย การเปรียบเทียบโดยแถวน าเอา
ขอ้มูลทดสอบไปฝึกฝนขอ้มูลแถวอ่ืนๆ ที่มีความคลา้ยคลึงกนั ขอ้มูลแถวที่ฝึกฝน แถวที่จะท าการ
ฝึกฝนจะถูกอธิบายดว้ยค่า n แต่ละแถวจะแสดงระยะห่างดว้ย n มิติ ในกรณีน้ี แถวขอ้มูลทั้งหมดที่
จะท าการฝึกฝนจะถูกจดัเก็บในรูปแบบระยะห่าง n มิติ เม่ือให้แถวข้อมูลที่ไม่ทราบค่า คือ ตัว
จ าแนกขั้นตอนวธีิเพือ่นบา้นใกลสุ้ด คน้หารูปแบบระยะห่าง ส าหรับ แถวขอ้มูล k ที่จะท าการฝึกฝน
ที่มีความใกล้เคียงขอ้มูลที่ไม่ทราบค่า ค่า k ที่ถูกฝึกฝนน้ี คือค่า k – Nearest Neighbors ของแถว
ขอ้มูลที่ไม่ทราบค่านั้นเอง ขอ้มูลที่ใกลท้ี่สุดถูกอธิบายดว้ยค่าระยะห่าง เช่น Euclidean Distance ค่า 
Euclidean Distance ระหว่างจุดสองจุด หรือ ระหว่างแถวข้อมูล กล่าวได้ว่า X1 = (x11, x12, ... 
,x1n) และ x2 = (x21, x22, ... ,x2n) นั้นคือ 
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d( ) =     (2.1) 

  

 กล่าวไดอี้กวา่อยา่งหน่ึงวา่ เป็นการน าตวัเลขแต่ละค่า มาท าการลบค่าในขอ้มูลแถว X1 ดว้ย
ค่า ขอ้มูลแถว X2 แลว้จึงน าค่าที่ไดม้ายกก าลงั 2 และน าไปเก็บไว ้แลว้จึงน าผลลพัธ์ของระยะทาง
ทั้งหมดที่ไดม้าถอดดว้ยรากที่ 2 โดยปกติแลว้จะท าการปรับค่าแต่ละค่าที่ตอ้งใชก่้อนการใชส้มการ 
(2.1) ซ่ึงมนัจะช่วยป้องกนัไม่ใหค้่าเร่ิมตน้มีช่วงที่กวา้งเกินไปจากการมีนยัส าคญัที่มากกวา่ attribute 
ที่มีค่าเร่ิมตน้อยูใ่นช่วงแคบกว่า Min ~ max normalization จากตวัอยา่งสามารถช่วยใหก้ารแปลงค่า 
v จาก attribute A ที่เป็นค่าตวัเลข ไปเป็น  ในรูปแบบช่วงของตวัเลข [0,1] ด้วยการค านวณจาก
สมการ (2.2) 

    (2.2) 

 เม่ือ  และ  คือค่าต  ่าสุดและค่าสูงสุดของ attribute A ส าหรับการจ าแนกประเภท
ดว้ย ขั้นตอนวิธีเพื่อนบา้นใกล้สุด แถวที่ไม่ทราบค่าจะถูกก าหนดให้เจอกันมากที่สุดในหมู่ของ 
ขั้นตอนวธีิเพือ่นบา้นใกลสุ้ด เม่ือ k = 1 แถวที่ไม่ทราบวา่จะถูกก าหนดใหไ้ปฝึกกบักลุ่มของแถวที่มี
ค่าใกล้เคียงมากที่สุด การจ าแนกประเภทด้วย Nearest – Neighbor ตวัจ าแนกสามารถใช้ในการ
พยากรณ์ค่าตวัเลขได้นั้นคือ การท านายค่าจริงส าหรับแถวที่ไม่รู้จกั ในกรณีน้ี ตวัจ  าแนกจะส่งค่า
จริงของค่าเฉล่ียของป้ายก ากบัที่เก่ียวขอ้งกลบัมาใหก้บัแถวที่ไม่ทราบค่า 
 ตวัจ าแนกของ Nearest – Neighbor จะช้ามากหากท าการจ าแนกแถวทดสอบ ถ้า D คือ 
ขอ้มูลในฐานขอ้มูลที่จะทดสอบ ค่าสมบูรณ์ของแถว D และ k = 1 แลว้ การเปรียบเทียบระหว่าง 
O(lDl) เป็นจ านวนการจ าแนกที่ไดจ้ากแถวขอ้มูลทดสอบ  ดว้ยการเรียงล าดบัและการจดัเรียง แถว
ขอ้มูลจะเก็บไปยงั search tree จ  านวนในการเปรียบเทียบสามารถลดไดโ้ดยใช ้O (log (lDl)) การ
ท างานแบบคู่ขนานสามารถลดเวลาของการประมวลผลได ้นั้นคือ O (1) ซ่ึงจะเป็นอิสระจาก lDl 
 เทคนิคอ่ืนในการเพิม่ความเร็ว และ ลดเวลา ในการจ าแนก จะประกอบไปดว้ยการค านวณ
ระยะทางแบบบางส่วน และ การแกไ้ขการจดัเก็บขอ้มูลแถว ในวธีิการค านวณระยะแบบบางส่วน 
จะท าการค านวณระยะฐานบนกลุ่มยอ่ยของ attribute n ถา้ระยะทางเกินเกณฑ ์จากนั้นจะมีการเกบ็
ค่าการค านวณแถวและหยดุการท างาน และกระบวนการท างานจะเล่ือนไปยงัแถวขอ้มูลที่เก็บถดัไป 
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วธีิการแกไ้ข จะท าการ ลบแถวที่ฝึกเรียบร้อยแลว้และไม่มีประโยชน์ออก วธีิการน้ียงัเรียกวา่การตดั
แต่งก่ิง เพราะช่วยลดจ านวนแถวทั้งหมดที่จดัเก็บลงได ้

งานวิจัยที่เกีย่วข้อง  
งานวิจัยเกีย่วกับเทคนิคที่ใช้ในการจ าแนกใบพืช   

  Prof Meeta K et al ได้ส ารวจเทคนิคส าหรับการจ าแนกใบพืช ซ่ึงมีหลายเทคนิค เช่น  
k-Nearest Neighbor Classification (k-NN) , Probabilistic Neural Network (PNN) , Genetic 
Algorithm (GA), Support Vector Machine (SVM), และ Principal Component Analysis (PCA)  ซ่ึง
แต่ละเทคนิคก็มีขอ้ดีและขอ้เสียที่แตกต่างกนัไปขึ้นอยูก่บัปัญหาและวธีิการหาผลลพัธ ์

งานวิจัยเกี่ยวกับการจ าแนกใบพืช โดยใช้เทคนิคต่างๆ  

งานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกับการจ าแนกใบพืชนั้นมีอยู่มากมายหลายวิธีมีการสกัดคุณลกัษณะ

ต่างๆมาใชใ้นการจ าแนกและมีเทคนิคในการจ าแนกหลายวิธีซ่ึงสามารถสรุปได้ดังตารางที่ 2.1

ตารางที่ 2.1  แสดงงานวจิยัที่เก่ียวกบัการจ าแนกใบพชื โดยใชเ้ทคนิคต่างๆ 

เร่ือง 
An automatic Leaf recognition system for plant identication 
using machine vision technology. 

ค.ศ. 2013      ไดน้ าเสนอระบบการรู้จ  าพืชโดยใชคุ้ณลกัษณะรูปทรงและสีของ
ใบพืช โดยเทคนิคท่ีใชใ้นการจ าแนกดว้ยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม
(Artificial Neural Network : ANN) ส าห รับข้อ มู ล ท่ี ใช้ใน ก าร
ทดสอบประกอบด้วย สายพนัธุ์พืช 33 สายพนัธุ์ รวมทั้งหมด 1907 
ใบ ใช้เทคนิคในการแบ่งขอ้มูลออกเป็น  1742 ส าหรับสร้างโมเดล 
และ 165 ส าหรับทดสอบโมเดล  ผลการทดสอบได้ค่าเฉล่ียความ
ถูกตอ้ง (accuracy) =93.3% 

คณะผู้วจิัย 
v.Satti,A.Satya,S.Shama 

คุณลกัษณะของใบพืช 
Shape and Color 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Artificial Neural Network (ANN) 

เร่ือง 
Plant leaf Recognition using texture and shape features with 
neural classifiers. 

ค.ศ. 2015      ได้น าเสนอการรู้จ  าใบพืชโดยใช้คุณลักษณะรูปทรงและพ้ืนผิว
โดยใช้เทคนิค MLP (Propagation Multi-layered Perceptron)ในการ
จ าแนกชนิดใบพืช ส าหรับข้อมูลท่ีใช้ในการทดสอบประกอบดว้ย 
สายพนัธุ์พืช 31 สายพนัธุ์ รวมทั้งหมด 930 ใบ ใชเ้ทคนิคในการแบ่ง
ขอ้มูลออกเป็น  620 ส าหรับสร้างโมเดล และ 310 ส าหรับทดสอบ
โมเดล   ผลการทดสอบไดค่้าเฉล่ียความถูกตอ้ง (accuracy) =87.1% 
  

คณะผู้วจิัย 
J.Chaki, R.Parekh, S.Bhattacharya 

คุณลกัษณะของใบพืช 
Shape and Texture 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Propagation Multi-layered Perceptron  
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เร่ือง 
Automatic classification of legumes using leaf vein image 
features. 

ค.ศ. 2014      ได้น าเสนอการใช้ภาพลายใบของพืชตระกูลถั่ว  ร่วมกับ
คุณลกัษณะรูปทรงและสีส าหรับใชใ้นการจ าแนกชนิดพืชตระกูลถัว่ 
โดยใชเ้ทคนิค PDA (Penalized discriminant analysis) ส าหรับขอ้มูล
ท่ีใชใ้นการทดสอบประกอบดว้ย พืชตระกูลถัว่ 3 สายพนัธุ์ ขอ้มูลมี 
2 ชุด ชุดท่ี 1 จ  านวน 150 ชุดท่ี 2 จ  านวน 866 ใชว้ิธีการทดสอบดว้ย 
10 fold-cross validation ผลการทดสอบได้ค่าเฉล่ียความถูกต้อง
ส าหรับขอ้มูลชุดท่ี 1 = 88.4%  และขอ้มูลชุดท่ี 2 = 84.1% 

คณะผู้วจิัย
M.G.Larese,R.Namias,R.M.Craviotto, 
M.R.Arango,C.Gallo,P.M..Granitto 

คุณลกัษณะของใบพืช 
Shape and Colour 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Penalized discriminant analysis  

เร่ือง 
One-shot classification of 2-D leaf shape using distributed 
hierarchical graph neuron scheme with k-NN classifier. 

ค.ศ. 2013          การจ าแนกใบพืชโดยใช้เทคนิคเพ่ือนบา้นใกล้สุด (k-nearest 
neighbor :k-NN) และใชคุ้ณลักษณะรูปทรงของใบ น าเสนอวิธีการ
ปรับขนาดภาพส าหรับการแบ่งประเภทของใบพืชโดยใชคุ้ณลกัษณะ
รูปร่าง 2 มิติ 

คณะผู้วจิัย  
A.H.M.Amin,A.I.Khan 

คุณลกัษณะของใบพืช  
Shape 

เทคนิคทีใ่ช้ 
k-nearest neighbor 

เร่ือง 
Recognition of Leaves based on morphological feature derived 
from two haft-regions. 

ค.ศ. 2012      ไดน้ าเสนอระบบการรู้จ  าพืชโดยใชคุ้ณลกัษณะรูปทรงของใบพืช 
โดยเทคนิคท่ีใช้ในการจ าแนกด้วยวิธี  PNN (Probabilistic Neural 
Network) ส าหรับขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบประกอบดว้ย สายพนัธุ์
พืช 32 สายพนัธุ์ รวมทั้งหมด 1280 ใบ ใช้เทคนิคในการแบ่งขอ้มูล
ออกเป็น  1120 ส าหรับสร้างโมเดล และ 160 ส าหรับทดสอบโมเดล  
ผลการทดสอบไดค่้าเฉล่ียความถูกตอ้ง (accuracy) =92.5% 

คณะผู้วจิัย 
C.Uluturk.,A.Ugur. 
คุณลกัษณะของใบพืช  
Shape 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Probabilistic Neural Network 

เร่ือง 
Modified locally linear discriminant embedding for plant leaf 
recognition. 

ค.ศ. 2011       ไดน้ าเสนอระบบการรู้จ  าพืชโดยใชคุ้ณลกัษณะรูปทรงของใบพืช 
โด ย เท ค นิ ค  MLLDE (Modified linear Discriminant Embedding  
Algorithm) ส าหรับขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบประกอบดว้ย สายพนัธุ์

คณะผู้วจิัย 
S. Zhang and Y.-K. Lei. 



25 
 

คุณลกัษณะของใบพืช  
Shape 

พืช 50 สายพนัธุ์ รวมทั้งหมด 750 ใบ ใช้เทคนิคในการแบ่งข้อมูล
ออกเป็น  500 ส าหรับสร้างโมเดล และ 250 ส าหรับทดสอบโมเดล  
ผลการทดสอบไดค่้าเฉล่ียความถูกตอ้ง (accuracy) =93.5% เทคนิคทีใ่ช้ 

Modified linear Discriminant 
Embedding  Algorithm. 

เร่ือง Leaf shape identification based on biometrics. 

ค.ศ. 2010      ไดน้ าเสนอระบบการรู้จ  าพืชโดยใชคุ้ณลกัษณะรูปทรงของใบพืช 
โดยเทคนิคท่ีใช้ในการจ าแนกด้วยวิธี  PNN (Probabilistic Neural 
Network) ส าหรับขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบประกอบดว้ย สายพนัธุ์
พืช 30 สายพนัธุ์ รวมทั้งหมด 1330 ใบ ใช้เทคนิคในการแบ่งขอ้มูล
ออกเป็น  1200 ส าหรับสร้างโมเดล และ 130 ส าหรับทดสอบโมเดล  
ผลการทดสอบไดค่้าเฉล่ียความถูกตอ้ง (accuracy) =91.4% 

คณะผู้วจิัย 
J.Hansain,M.A.A.Amin. 
คุณลกัษณะของใบพืช  
Shape 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Probabilistic Neural Network 

งานวิจัยเกีย่วกับข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
งานวจิยัที่เก่ียวขอ้งกบัขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมในการจ าแนกชนิดพืชและการน าขั้นตอน

วธีิเชิงพนัธุกรรมประยกุตใ์ชใ้นดา้นต่างๆซ่ึงสามารถสรุปไดด้งัตารางที่ 2.2  
 ตารางที่ 2.2  แสดงงานวจิยัที่เก่ียวกบัขั้นตอนวธีิเชิงพนัธุกรรม 

เร่ือง 
Identication of Plant Leaves Disease Detection and Optimal 
Solution using Genetic Algorithm. 

ค.ศ. 2015       ได้น าเสนอวิธีการตรวจสอบโรคท่ีเกิดกับใบพืชเพ่ือเพ่ิมผลผลิต
ให้กับเกษตรกรโดยได้ประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม โดยใช้
คุณลกัษณะสีของใบ รูปทรงและพ้ืนผิว ตรวจสอบใบพืชท่ีเป็นโรคใบ
หรือติดเช่ือ โดยการหาค่าบริเวณใบพืชท่ีเป็นโรคและบริเวณท่ีไม่เป็น
โรค 

คณะผู้วจิัย 
K.Padmavathi and K.Thangadurai. 
คุณลกัษณะของใบพืช 
Shape Colour and Texture 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm  

เร่ือง 
A Genetic Algorithm–Support Vector Machine method with 
Parameter Optimization for Selecting the Tag SNPs. 

ค.ศ. 2013      ได้น าขั้ น ตอน วิ ธี เชิ งพัน ธุ ก รรมแล ะ  SVM (Support Vector 
Machine) มาประยุกต์ใช้ส าหรับการแก้ปัญหาทางการแพทยใ์นด้าน 
Single-Nucleotide Polymorphism (SNPs) โ ด ยน า ขั้ น ต อ น วิ ธี เ ชิ ง

คณะผู้วจิัย 
ILhan I. and Tezel G. 
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เทคนิคทีใ่ช้ 
Support Vector Machine  

พนัธุกรรมส าหรับการเลือกแทก็และใช ้SVM ส าหรับท านายค่า 

เร่ือง Genetic Algorithms in Feature and Instance Selection. 

ค.ศ. 2013      ได้ป ระยุกต์ ใช้ขั้ น ตอนวิ ธี เชิ งพัน ธุก รรมในการป รับป รุง
ประสิทธิภาพในการท าเหมืองขอ้มูลและลบคุณลกัษณะท่ีไม่เก่ียวขอ้ง
หรือซ ้ าซ้อนบางส่วนจากชุดข้อมูล ส าหรับก่อนการประมวลผล
เบ้ืองต้นในการท าเหมืองข้อมูลโดยใช้ SVM, k-NN ในการทดสอบ
ความถูกตอ้งในการจ าแนก 

คณะผู้วจิัย 
Tsai C. F., Eberle W. & Chu C. Y 

เทคนิคทีใ่ช้  
Genetic Algorithm, 
Support Vector Machine , 
k-Nearest Neighbor 

เร่ือง 
An Effective Genetic Algorithms for Fleet Size and Mix Vehicle 
Routing Problems. 

ค.ศ. 2009       ได้น าเสนอการศึกษาการการแก้ ปัญหา โดยใช้ วิ ธีการเ ชิง
พนัธุกรรมในการแก้ปัญหาการจัดเส้นทางเดินรถท่ีมีขนาดรถหลาย
ขนาด ท าการศึกษาท่ีประสิทธิภาพของวิธีแก้ ปัญหาท่ีต่างวิธีท่ีเคยถูก
น าเสนอมาท าการเปรียบเทียบกัน เพ่ือให้ได้ วิธีการท่ีดีท่ีสุดในการ
น าไปใชใ้นการแกปั้ญหา 

คณะผู้วจิัย  
Shuguang, L., Weilai, H. and 
Huiming, M. 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm  

เร่ือง 
Distribution network reconfiguration using an efficient 
evolutionary algorithm. 

ค.ศ. 2007      ไดน้ าเสนอการจดัสายป้อนใหม่เพ่ือ ลดก าลงัไฟฟ้าสูญเสีย โดยการ
ประยุกต์ใช้ตัวด าเนินการของวิธีการเชิงพันธุกรรม และได้ท  าการ 
ทดสอบกับระบบจ าหน่ายไฟฟ้าแบบเรเดียล ขนาด 14 และ 136 บัส 
งานวิจัยน้ีได้น าเสนอการสร้าง ประชากรเร่ิมต้นจากแนวความคิด
โครงสร้างตน้ไม ้(Generate Trees) เม่ือส้ินสุดการสร้างจะได ้ประชากร
แทนโครงสร้างของระบบจ าหน่ายไฟฟ้าท่ีน าเสนอ ซ่ึงการสร้าง
ประชากรเร่ิมตน้ด้วย วิธีการน้ี จะท าให้โครงสร้างของระบบจ าหน่าย
ไฟฟ้าเป็นแบบเรเดียลเสมอ นับว่าเป็นการปรับปรุง คุณภาพของการ
สร้างประชากรเร่ิมต้น แทนการสุ่มแบบเดิมๆ แล้วจึงน าประชากรท่ี
ไดม้าผา่นตวั ด าเนินการต่างๆ ของวิธีการเชิงพนัธุกรรม จากวิธีการน้ีท า
ให้ระบบจ าหน่ายไฟฟ้ามีค่าก าลังไฟฟ้า สูญเสียลดลง เป็นไปตาม
เง่ือนไขของระบบจ าหน่ายไฟฟ้า เป็นตน้ 
 

คณะผู้วจิัย 
Carreno, E. M., Moreira, N. and 
Romero, R. 
เทคนิคทีใ่ช้  
Genetic Algorithm 
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เร่ือง Channel Assignment in Cellular Radio using Genetic Algorithm. 

ค.ศ. 2002      ได้น าเสนองานวิจัยเร่ืองการก าหนด ช่องสัญญาณในระบบ
โทรศพัทเ์คล่ือนท่ีเซลลูลาร์ โดยใชข้ั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม ไดท้  าการ 
ทดลองโมเดลของขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมกบัปัญหาท่ีมีจ  านวน 21 เซล
ไซต์ต้องการจ านวน ช่องสัญญาณ 481 ช่องสัญญาณ ผลลัพธ์ของ
งานวิจยัแสดงให้เห็นว่าการใชข้ั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม มาใชแ้กปั้ญหา
การก าหนดช่องสัญญาณในระบบโทรศัพท์เคล่ือนท่ีเซลลูลาร์จะ
สามารถหาผลลัพธ์ของค าตอบได้เร็วกว่าข่ายงานประสาทเทียม หรือ
การอบเหนียวจ าลอง 

คณะผู้วจิัย 
J-S.Kim, S.Park, P.Dowd and N. 
Nasrabadi   
เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
Optimization of Satellite Combination in Kinematic Positioning 
Mode with the Aid of Genetic Algorithm. 

ค.ศ.  2012      ได้ศึกษาผลของการคดัเลือกข้อมูล โดยท าการตดัข้อมูลดาวเทียม 
GPS บางดวงออกไปก่อนน าเขา้สู่การประมวล โดยประยุกต์ใชว้ิธีการ
เชิงพนัธุกรรมในการคัดเลือกดาวเทียม GPS ดวงท่ีมีความเหมาะสม
ส าหรับการหาต าแหน่งแบบสัมพนัธ์ดว้ยวิธีจลน์ผลการศึกษาพบว่าการ
ประยุกต์ใชว้ิธรการเชิงพนัธุกรรมส่งผลส าเร็จในการคดัเลือกดาวเทียม
ท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุด ท าให้สามารถช่วยปรับปรุงอตัราการประมาณ
ค่าเลขปริศนาให้เป็นเลขจ านวนเต็มตามทฤษฎีได้ดีข้ึนกว่าเดิมถึง 5 
คาบเวลา จากทั้งหมด 24 คาบเวลา 

คณะผู้วจิัย 
Srinuandee,P.,et al 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
Neural Network Optimization by Genetic Algorithms for the 
Audio Classification to Speech and Music. 

ค.ศ. 2013      ไดน้ าเสนอการเพ่ิมประสิทธิภาพนิวรอนเน็ตเวร์ค (Neural Network)
โดยใช้ขั้ นตอนวี เชิงพันธุกรรมส าห รับการจ าแนกเสียงพุดและ
เสียงดนตรี โดยใช้เทคนิค MLP (Multi-Layer Perceptron) และใช้
คุณลกัษณะ เวฟจากการสกดั 1วินาทีของสัญญานเวฟเป็นขอ้มูลในการ
จ าแนกจากผลการทดลองวดัความถูกตอ้ง 96.49% 

คณะผู้วจิัย 
Saeed Balochian, Emad Abbasi 
Seidabad and Saman Zahiri Rad. 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Multi-Layer Perceptron,  
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
Image retrieval based on multi-feature similarity score fusion 
using Genetic Algorithm. 

ค.ศ. 2010       ได้น าเสนอขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมในการค้นหาภาพโดยมีการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการค้นหาระหว่างการค้นหาด้วย
คุณลกัษณะของภาพเพียงอย่างเดียวและการคน้หาดว้ยคุณลกัษณะของ

คณะผู้วจิัย 
Chen Mianshu. 
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เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

ภาพร่วมกับการก าหนดค่าน ้ าหนักและมีการก าหนดฟังก์ชั่นส าหรับ
ประเมินค่าความเหมาะสมมาจากจ านวนรูปภาพท่ีระบบคน้คืนไดแ้ละ
ตรงกบัหมวดหมู่ ซ่ึงวิธีการท่ีน าเสนอให้ประสิทธิภาพของการคน้หาได้
ดีท่ีสุด 

เร่ือง 
A Feature Selection Method Base on GA for CBIR 
Mammography CAD.  

ค.ศ. 2012      ได้น าเสนอการประยุกต์ใช้ขั้ นตอนวิธี เชิงพันธุกรรมเพ่ือเลือก
คุณลักษณะท่ีเหมาะสมของขอ้มูล (Feature Selection) เพ่ือพฒันาและ
ประเมินผลการศึกษาวิธีการเลือกคุณลักษณะส าหรับการดึงภาพ  
(CBIR) ระบบ CAD ผลการทดลองแสดงให้เห็นถึงผลกระทบของ
วิธีการท่ีน าเสนอ 

คณะผู้วจิัย 
Yi C., Yihua L. and Haozheng R. 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
Support Vector Machine with Genetic Algorithm for Machinery 
Fault Diagnosis of High Voltage Circuit Breaker. 

ค.ศ. 2011      ได้น าขั้ นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมร่วมกับ Support Vector Machine 
(SVM) ส าหรับการวินิจฉัยความผิดของแรงดันสูงเบรกเกอร์ (Circuit 
Breaker :CB) เปรียบเทียบกับเครือข่ายประสาทเทียม ผลการทดลอง
แสดงให้เห็นว่าขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมร่วมกบั SVM มีความถูกตอ้ง
จ าแนกประเภทกว่าวิธีเครือข่ายประสาทเทียม 

คณะผู้วจิัย 
Huang J., Hu X. and Yang F. 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm, 
Support Vector Machine, 
Artificial Neural Network 

เร่ือง 
Multi- Objective Sequencing Problem on Mixed-Model Two-sided 
Assembly Lines under Learning  Effect. 

ค.ศ. 2013      ไดน้ าเสนอการจดัล าดบัการผลิตท่ีมีหลายวตัถุประสงค์บนสายการ
ประกอบผลิตภณัฑ์ผสมแบบสองดา้นภายใตผ้ลกระทบจากการเรียนรู้ 
กล่าวถึง การตั้งค่าพารามิเตอร์ของขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม ในการจดั 
ล  าดับการผลิตไว้โดยการท า Weighted Mapping Crossover และ 
Reciprocal Exchange Mutation โดยทดลอง ค่าความน่าจะเป็นใน
การครอสโอเวอร์ (Pc) และการมิวเทชัน (Pm) อยู่ในช่วง 0.7-0.9 และ 
0.1-0.3 ตามล าดบั ว่าเป็น ค่าท่ีพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุดของลกัษณะ
ปัญหา 

คณะผู้วจิัย 
W. Naruemitwong and P. Chutima 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
การศึกษาเปรียบเทยีบการวางผงัโรงงานด้วยวธิีการทางพันธุกรรมและ
วธิี Differential Evolution. 

พ.ศ. 2553      ไดศึ้กเปรียบเทียบการวางผงัโรงงานด้วยขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม
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คณะผู้วจิัย 
กวิน หอมจนัทึก. 

และวิธี Differential Evolution โดยประยกุตใ์ชก้บัการวางผงัโรงงานท่ีมี
เง่ือนไขเก่ียวกบัจุดรับส่งของแต่ละแผนกร่วมกับวีการจัดเรียงแผนก
ต่างๆ ลงในผงัโรงงาน ท าการทดลองโดยการก าหนดจ านวนประชากร 
30 , 100 และ 150 ค่า Cross over ratio 4 ระดับ 0.3 , 0.5 , 0.7 และ 0.9 
ผลการศึกษาพบว่าวิ ธี  DE-7 จะให้ผล ดีกว่าและใช้เวลาในการ
ค านวณหาผลลพัธ์ท่ีนอ้ยกว่า โดยใชเ้วลาเฉล่ีย 34 – 78 % ของเวลาท่ีใช้
จากวิธีการทางพนัธุกรรม 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
การประยุกต์ใช้วธิีข้ันตอนเชิงพันธุกรรมแบบผสมเพ่ือแก้ไขปัญหาการ
จัดตารางการผลติชนิดสายการประกอบแบบไหลเล่ือน. 

พ.ศ. 2555      ได้น าขั้นตอนพนัธุกรรมแบบผสม ซ่ึงเป็นการประยุกต์ใช้วิธีการ
ขั้นตอนพนัธุกรรมร่วมกบัวิธีการเนเบอร์ฮูทเสิร์ชเพ่ือหาค่าใชจ่้ายท่ีต ่า
ท่ีสุดของผลรวมระหว่างค่าใช้จ่าย โดยมีวตัถุประสงค์เพ่ือน าเสนอ
วิธีการจดัตารางการผลิตแบบผสมเพ่ือแกปั้ญหาการจดัตารางการผลิต
ของอุสาหกรรมผลิตช้ินส่วนรถยนต ์

คณะผู้วจิัย 
สืบพงศ ์แสงอุดร และ ธีรเดช วุฒิพร
พนัธ์. 
เทคนคิทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
การประยุกต์ใช้ขั้นตอนวธิีเชิงพนัธุกรรมในการก าหนดก าลงัทางเรือ 
กรณศึีกษา:ภารกจิการช่วยเหลือด้านมนุษยธรรมและการบรรเทาภยัพบิัติ 

พ.ศ. 2557     ไดป้ระยุกตใ์ชข้ั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมในการก าหนดก าลงัทางเรือ 
เพ่ือประกอบก าลงัทางเรือท่ีเหมาะสมให้สามารถสนบัสนุนภารกิจ เพ่ือ
ลดขั้นตอนท่ีซบัซ้อนในการคน้หากองก าลงัทางเรือท่ีเหมาะสมดว้ยตวั
บุคคล และยงัสามารถน ามาประกอบการพิจารณาการตดัสินใจในการ
เลือกกองก าลงัทางเรือ 

คณะผู้วจิัย 
ธนภณ บุญแสนพล 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
A New Local Search based Hybrid Genetic Algorithm for Feature 
Selection. 

ค.ศ. 2011      ไดป้ระยุกต์ใช้วิธีขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมเพ่ือเลือกคุณลักษณะท่ี
เหมาะสมของขอ้มูล (Feature Selection) คณะผู้วจิัย 

Kabir M. M., Shahjahan M. and 
Murase K 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
Integrating Support Vector Machine and Genetic Algorithm to 
Implement Dynamic Wafer Quality Prediction System. 

ค.ศ. 2010      ไดป้ระยกุตใ์ชว้ิธีขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมเพ่ือเลือกคุณลกัษณะท่ี
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คณะผู้วจิัย 
Chou P. H., Wu M. J. and Chen K. K.   

เหมาะสมของขอ้มูล (Feature Selection) 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
Optimizing Decision Tree in Malware Classification System by 
using Genetic Algorithm. 

ค.ศ. 2011      ไดน้ าเสนอการเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทมลัแวร์ โดย
การใช้ขั้นตอนเชิงพนัธุกรรม เพ่ือช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพเทคนิคตน้ไม้
ตดัสินใจ (Decision Tree) ในการจ าแนกมลัแวร์ ใชเ้ทคนิคในการแบ่ง
ขอ้มูลออกเป็น  80% ส าหรับสร้างโมเดล และ 20% ส าหรับทดสอบ
โมเดล  ผลการทดสอบแสดงให้เห็นถึงการเพ่ิมข้ึนของความถูกตอ้งจาก 
4.5% เป็น 6.5% 
 

คณะผู้วจิัย 
Mohd Najwadi Yusoft and Amun 
jantan. 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm, 
Decision Tree 

เร่ือง A Genetic Algorithm for the vehicle routing problem. 

ค.ศ. 2003      ไดศึ้กษาถึงการน าขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมมาประยุกต์ใช้ส าหรับ
แกไ้ขปัญหาการจดัเส้นทางยานพาหนะเพ่ือให้ลูกคา้ทราบความตอ้งการ
ท่ีแน่นอน โดยการขนส่งอาจมีข้อจ ากัดเร่ืองระยะทางการขนส่ง 
น ้ าหนักในการบรรทุกท่ีเกิน การเวลาท่ีสูญเสีย จากการน าขั้นตอนวิธี
เชิงพนัธุกรรมมาใชพ้บว่าสามารถแกปั้ญหาในเร่ืองของเวลาไดอ้ย่างมี
คุณภาพ 

คณะผู้วจิัย 
Baker, Ayechew. 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง 
An Intelligent System of Customer Targeting : A Data Mining 
Approach. 

ค.ศ. 2004          ได้ประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม ท านายผลในการเลือก
ลูกคา้ท่ีอยูใ่นกลุ่มเป้าหมายท่ีเหมาะสมท่ีสุด มาใชค้ดัเลือกหาลกัษณะท่ี
เหมาะสมจากนั้นจึงน าลกัษณะท่ีเลือกได ้มาทดสอบกับโมเดลโดยใช้
เครือข่ายประสาทเทียมเพ่ือท านายผลส าหรับใชใ้นการตดัสินใจในทาง
ธุรกิจส าหรับเลือกกลุ่มเป้าหมายท่ีท าให้ไดผ้ลก าไรจากการแนะน าให้
ซ้ือกรมธรรมท์างไปรษณีย ์

คณะผู้วจิัย 
Kim and Street 
เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm 

เร่ือง Image Recognition of Maize Leaf Disease Based on GA-SVM. 

ค.ศ. 2015      ได้ประยุกต์ใชข้ั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมร่วมกบั ซัพพอร์ตเวกเตอร์
เมชชีน ในการจดจ าภาพโรคใบพืชกับต้นข้าวโพด โดยใช้ขั้นตอนวิธีคณะผู้วจิัย 
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Z. Zhang el al . เชิงพันธุกรรมในการหาคุณลักษณะท่ีเหมาะสม และใช้ซัพพอร์ต
เวกเตอร์เมชชีนในการจ าแนกโรคใบพืชกบัตน้ขา้วโพด จากนั้นท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm, 
Support Vector Machine 

เร่ือง 
An Optimal Feature Subset Selection Using GA for Leaf 
Classification.   

ค.ศ. 2014      ได้ประยุกต์ใช้ขั้ นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม ส าหรับหาคุณลักษณะท่ี
เหมาะสมจากคุณลกัษณะใบพืช เพ่ือใชใ้นการจ าแนกใบพืชโดยใชซ้ัพ
พอร์ตเวกเตอร์เมชชีน และวิ ธี เพ่ือนบ้านใกล้สุด จากนั้ นท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจ าแนกใบพืช 

คณะผู้วจิัย 

Valliammal Narayan and 
Geethalakshmi Subbarayan 

เทคนิคทีใ่ช้ 
Genetic Algorithm, 
Support Vector Machine, 
k-Nearest Neighbor 

 

  

  

     


