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งานวิจัยนี้ศึกษาแนวทางการเพ่ิมสมรรถนะในการหาผลเฉลยของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย 
สําหรับใชในการออกแบบ หาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายของระบบทางวิศวกรรมท่ีมีการใชงานจริง 
แนวทางเบ้ืองตนของการวิจัยคือ การนําเอาขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายท่ีมีอยูแลว และไดรับ
การพิสูจนแลววามีสมรรถนะในการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุด เปนวิธีหลัก จากนั้นทําการผสมผสานแบบจําลอง
ทดแทนเขาไปในกระบวนการคํานวณหลักของข้ันตอนวิธีเหลาน้ัน 

 กระบวนการผสมผสานแบบจําลองทดแทนในขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการสามารถทําไดหลายรูปแบบ โดย
การใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการนั้นๆ เปนกระบวนการคํานวณหลัก เมื่อไดผลเฉลยจํานวนมากพอท่ีจะสราง
แบบจําลองทดแทนจากการดําเนินการทางวิวัฒนาการ ทําการสรางแบบจําลองทดแทนและใชกระบวนการ
หาคาเหมาะท่ีสุดภายใตแบบจําลองทดแทนนี้สรางประชากรลูกกลุมพิเศษปอนใหกับ กระบวนการคํานวณ
ของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการหลัก การดําเนินการในลักษณะน้ีทําใหสมรรถนะในการหาผลเฉลยของขั้นตอน
วิธีวิวัฒนาการแบบผสมมีสมรรถนะในการหาคําตอบเพ่ิมมากขึ้นอยางมีนัยสําคัญ 
 ไดมีการศึกษาการนําผลเฉลยประชากรพอ-แม และประชากรลูกมาคํานวณหาเวกเตอรเกรเดียนต
โดยประมาณของตัวแปรออกแบบ และใชเวกเตอรเกรเดียนตนั้นเปนเวกเตอรกําหนดทิศทางในการหาผล
เฉลย นอกจากนี้ ไดพัฒนาตัวดําเนินการที่ใชทิศทางวิวัฒนาการเพ่ือใชงานรวมกับ เวกเตอรเกรดียนต
โดยประมาณ ผลการทดสอบสมรรถนะแสดงใหเห็นวา เกรเดียนตประมาณท่ีคํานวณจากสมาชิกของ
ประชากรในขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ มีประสิทธิภาพในการหาผลเฉลยเหมาะที่สุดสูงมาก  
 ในสวนของการประยุกตใชงานข้ันตอนวิธีแบบผสมกับการออกแบบระบบจริงทางวิศวกรรม ไดทํา
การประยุกตใช SPEA กับแบบจําลองทดแทนหลายรูปแบบเพ่ือออกแบบช้ินสวนทางกล ในท่ีนี้คือแขนรับ
โมเมนตบิดท่ีทําจากโลหะแผน  ผลจากการออกแบบและทดสอบสมรรถนะของแบบจําลองพบวา 
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แบบจําลองฟงกชันกําลังสองและแบบจําลอง Kriging ใหผลเฉลยพาเรโตดีที่สุด ทั้งน้ี เปนเพราะวา
แบบจําลองท้ังสองทํานายคาฟงกชันการออกแบบแมนยําที่สุด ในการออกแบบช้ินสวนยานยนตและ
การออกแบบแขนรับโมเมนตบิดสามมิติพบวา การประยุกตใช PBIL ที่มีแบบจําลองทดแทนใหผลการ
ออกแบบดีกวาการใช PBIL แบบไมมีแบบจําลองทดแทนโดยท่ีใชจํานวนคร้ังในการวิเคราะหทางไฟไนทเอ
ลิเมนตนอยกวาอยางมาก 

 การออกแบบรูปรางของอุปกรณระบายความรอนเปนกระบวนการออกแบบท่ีทําไดยาก สวนมากจะ
ไดคําตอบจากการกําหนดรูปทรงของอุปกรณมากอน แลวทําการหาขนาดเหมาะท่ีสุดเทาน้ัน ในงานน้ีได
นําเสนอกระบวนการถอดรหัสตัวแปรออกแบบสําหรับอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนตรง อุปกรณ
ระบายความรอนแบบครีบแผนเอียง อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง และอุปกรณระบายความ
รอนแบบครีบแทงเอียง กระบวนการออกแบบอุปกรณทั้งสี่นี้ จัดวาเปนทิศทางใหมในการออกแบบอุปกรณ
ระบายความรอน ผลการออกแบบพบวา อุปกรณระบายความรอนแบบที่สี่ มีสมรรถนะทางความรอนและลด
คาดําเนินการไดมากท่ีสุด  รองลงมาคืออุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง และกระบวนการท่ีได
อันดับที่สามคือ อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนเอียง ผลการผสมผสานแบบจําลองทดแทนกับ
ขั้นตอนวิธีวัฒนาการเพื่อการออกแบบอุปกรณนี้พบวา การผสมผสานแบบจําลองทดแทนชวยใหสมรรถนะ
ของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการเหลาน้ันมีประสิทธิภาพสูงข้ึนและยังใชจํานวนคร้ังในการวิเคราะหไฟไนทวอลุ
มนอยกวาการรันขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท่ีไมมีแบบจําลองทดแทนอยางมาก 

 
 
คําหลัก: ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย, แบบจําลองทดแทน, การออกแบบชิ้นสวนทางกล, การ
ออกแบบอุปกรณระบายความรอน, เกรเดียนตโดยประมาณ, ขั้นตอนวิธีผสมผสาน 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



6 
 

Abstract 
 
Project Code: RSA5280006 
 
Project Title: Performance Enhancement of Multiobjective Evolutionary Algorithms for 

Design Problems with Expensive Function Evaluation 
 
Investigator: Sujin Bureerat, Department of Mechanical Engineering 

            Faculty of Engineering, Khon Kaen University 
 
Email: sujbur@kku.ac.th 
 
Project Period 3 years 
 
This project investigates performance enhancement of multiobjective evolutionary algorithms 
(MOEAs) dealing with design problems with expensive function evaluation. Firstly, such 
performance improvement of MOEAs is achieved in such a way that surrogate models are 
integrated into the main procedure of MOEAs leading to hybrid algorithms. The obtained 
hybrid algorithms are then implemented on real-world applications that have time- consuming 
function evaluation. Hybridisation of MOEAs with surrogate models can be carried out by 
using the main search procedure of a particular MOEA is used as the main optimisation 
procedure. Having produced a number of design solutions, a surrogate model can be 
constructed. Then a MOEA is used to search for Pareto optimum solutions while function 
evaluation is based on the surrogate model. This means that the surrogate-based optimisation 
is a special operator to produce some offspring to the main optimisation process. 
 Approximation of function gradients from those already explored design solutions 
during an evolutionary optimisation process is proposed in this study. It has been found that 
the integration of approximate gradients to the evolutionary procedure leads to an improved 
EA performance. This newly invented operator will be further investigated in the future 
research. 
 Design of mechanical parts using MOEAs has been demonstrated. Those components 
include a torque arm plate, an automotive connecting part, and a three-dimensional torque 
arm. Function evaluation for designing the components is accomplished by means of finite 
element analysis which is said to be time consuming. It has been found that, with the 
interfacing of surrogate models into MOEA search procedure, the performance of the 
optimisation process has been greatly improved in terms of both convergence rate and 
computing time. 
 Design/optimisation of air-cooled heatsinks using MOEAs has been demonstrated. This 
is said to be a difficult and complicated design problem that is impossible to be tackled by 
using classical gradient-based optimisers. The encoding/decoding processes for heatsinks with 
straight plate fins, oblique plate fins, straight pin fins, and splayed pin fins are proposed. The 
design problem is to simultaneously minimise heatsink junction temperature and fan pumping 
power. A number of MOEAs are used to tackle the design problems and it is found that 
population-based incremental learning is the most efficient MOEA for this design task. It is 
also illustrated that the integration of surrogate models into the MOEA main procedure leads 
to a superior heatsink design process.  
 
Keywords: Multiobjective Evolutionary Algorithms, Surrogate Models, Mechanical 
Part Design, Heatsink Design, Approximate Gradient, Hybrid Algorithms 
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หนาสรุปโครงการ (Executive Summary) 

1. ชื่อโครงการ (ภาษาไทย) การเพ่ิมสมรรถนะของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายสําหรับปญหา
การออกแบบที่ใชเวลามากในการหาคาฟงกชัน 

    (ภาษาอังกฤษ) Performance Enhancement of Multiobjective Evolutionary 
Algorithms for Design Problems with Expensive Function Evaluation 

 
2. ชื่อหัวหนาโครงการ หนวยงานท่ีสังกัด ที่อยู หมายเลขโทรศัพท โทรสาร และ e-mail 

    หัวหนาโครงการ (ชื่อ-สกุล ภาษาไทย) สุจินต บุรีรัตน 
     (ชื่อ-สกุล ภาษาอังกฤษ) Sujin Bureerat 

สถานท่ีทํางาน  
ภาควิชาวิศวกรรมเคร่ืองกล คณะวิศวกรรมศาสตร มหาวิทยาลัยขอนแกน 
จังหวัด ขอนแกน รหัสไปรษณีย 40002 

โทรศัพท 043-202845 โทรสาร 043-202849 

โทรศัพทมือถือ 09-7114229 e-mail sujbur@kku.ac.th 
 
3. สาขาวิชาที่ทําการวิจัย  

Multiobjective Optimisation 
 
4. งบประมาณท้ังโครงการ 680,000 บาท 
 
5. ระยะเวลาดําเนินงาน 3 ป 
 
6. ไดเสนอโครงการนี้ หรือโครงการท่ีมีสวนเหมือนกับเร่ืองนี้บางสวนเพื่อขอทุนตอแหลงทุนอ่ืนที่ใดบาง 

  ไมไดเสนอตอแหลงทุนอ่ืน 
 
 
7. ปญหาท่ีทําการวิจัย และความสําคัญของปญหา 

ปญหาการหาคาเหมาะที่สุด (optimisation problem) คือปญหาทางคณิตศาสตรที่ตองการหาผล
เฉลยการออกแบบหรือเวคเตอรของตัวแปรออกแบบ (design variables)ที่ใหคาฟงกชันเปาหมาย 
(objective function) เหมาะที่สุด (ต่ําสุดหรือสูงสุด) และตองสอดคลองกับเงื่อนไขบังคับ (constraints) 
การหาผลเฉลยของปญหาการหาคาเหมาะที่สุดเปาหมายเดียวจะไดผลเฉลยหนึ่งคําตอบแตผลเฉลยของปญหา
ออกแบบหลายเปาหมายจะมีจํานวนเปนอนันตเรียกวาเซตคําตอบของพาเรโต (Pareto Optimum Set) ซึ่ง
การตัดสินใจเลือกคําตอบใดๆในเซตคําตอบดังกลาวเพ่ือการใชงานจริงข้ึนอยู กับผูออกแบบหรือบุคลากรท่ี
เก่ียวของ  

ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย (multiobjective evolutionary algorithms, MOEAs) 
คือวิธีหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดของพาเรโตของปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมาย โดยใชหลักการ

งบประมาณท้ังโครงการ บาท4. 680,000
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เลียนแบบวิวัฒนาการของระบบบางอยางในธรรมชาติและการสุม (randomization) ผนวกกับแผนการการ
คัดสรรผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํา (non-dominated sorting scheme) ขอดีของการประยุกตใชวิธีหาคา
เหมาะท่ีสุดเหลาน้ีคือ มีความงายในการใชงาน มีกระบวนการหาคาเหมาะที่สุดท่ีคงทน (robust) เปนวิธีที่
สามารถใชหาผลเฉลยของปญหาการออกแบบเกือบทุกรูปแบบ ทั้งน้ีเปนเพราะวาวิธีวิวัฒนาการไมไดใช
อนุพันธของฟงกชันในการหาผลเฉลย และจุดเดนที่สุดท่ีทําใหวิธีวิวัฒนาการเปนที่นิยมมากคือความสามารถ
ในหาเซตของผลเฉลยของพาเรโตไดจากการดําเนินการหาคาเหมาะท่ีสุด (optimization run) เพียงคร้ังเดียว 
ในขณะท่ีวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดอ่ืนจะตองดําเนินเปนจํานวนหลายคร้ังเทากับจํานวนของผลเฉลยเหมาะที่สุด
ของพาเรโตที่ตองการ อยางไรก็ตาม วิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายยังมีขอเสียที่สําคัญมากกลาวคือ มี
อัตราการลูเขา (convergence rate) ต่ํา และไมมีความสมํ่าเสมอ (consistency) ในการลูเขา (ไมสามารถหา
ชุดผลเฉลยเดิมไดในการรันหลายรอบ) และไมสามารถรับประกันไดวาผลเฉลยท่ีไดเปนผลเฉลยเหมาะท่ีสุด
จริงหรือไม 

ในการประยุกตใชการหาคาเหมาะท่ีสุดสําหรับการออกแบบระบบทางวิศวกรรม  ผูออกแบบมักเจอ
ปญหาการออกแบบท่ีมีฟงกชันเปาหมายมากกวาหนึ่งเปาหมาย ตัวอยางเชน ในปญหาการออกแบบช้ินสวน
ยานยนตหรือโครงสรางทางกลอ่ืนๆ ที่มีรูปทรงสลับซับซอน ฟงกชันเปาหมายโดยท่ัวไปคือน้ําหนักของ
โครงสราง อยางไรก็ตาม เมื่อลดนํ้าหนักของโครงสรางซึ่งเปนการลดขนาดของช้ินสวนยอมสงผลใหความ
แข็งแรงของโครงสรางลดลง ดังน้ัน ในบางกรณี การออกแบบโครงสรางจึงมีฟงกชันเปาหมายเปนการหา
ความแข็งแรงของโครงสรางสูงสุด ซึ่งคาความแข็งแรงของโครงสรางน้ันสามารถแบงไดเปนความแข็งแรง
เชิงสถิต (static stiffness) และความแข็งแรงเชิงพลวัต (dynamic stiffness) ซึ่งสามารถแสดงในรูปของ
คาความถี่ธรรมชาติของช้ินงาน ในปญหาการออกแบบช้ินสวนระบายความรอน (heat sink) ของซีพียูของ
คอมพิวเตอร ฟงกชันเปาหมายท่ีนักออกแบบตองการหาคาเหมาะท่ีสุดคือสมรรถนะเชิงความรอน (thermal 

performance) และราคาในการดําเนินการระบายความรอน (operating cost)  
การหาคาฟงกชันของระบบทางวิศวกรรมเหลาน้ีจําเปนตองใชวิธีคํานวณเชิงตัวเลขข้ันสูงเชน วิธีไฟ

ไนทเอลิเมนต (finite element methods) หรือวิธีไฟไนทวอลูม (finite volume methods) ซึ่งเปนการ
วิเคราะหทั้งในแบบที่เปนและไมเปนเชิงเสน (linear and non-linear) ดวยการวิเคราะหโดยใชวิธีคํานวณ
เชิงตัวเลขเหลาน้ี ทําใหฟงกชันออกแบบมีความขรุขระสงผลใหเกิดความยากหรือแมกระท่ังเปนไปไมไดเลย
ในการคํานวณหาอนุพันธของฟงกชัน ดวยเหตุนี้ การประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย
ในการหาผลเฉลยของพาเรโตจึงเปนทางออกที่เหมาะสมกับปญหาท่ีเกิดข้ึน อยางไรก็ตาม การวิเคราะหเชิง
ตัวเลขเหลาน้ีเมื่อประยุกตใชกับปญหาการออกแบบจริงซึ่งมีความสลับซับซอนจะใชเวลาในการคํานวณนาน
มาก ทั้งน้ีเปนเพราะวากริดท่ีใชตองมีความละเอียดสูง สงผลใหระดับความเปนอิสระ (degree of freedom) 
ของปญหามีคาสูง และบางกรณีเปนการวิเคราะหที่มีความไมเปนเชิงเสนสูง การคํานวณท่ีใชเวลานานนี้เปน
อุปสรรคตอการประยุกตใชวิธีวิวัฒนาการซึ่งโดยท่ัวไปมีอัตราการลูเขาตํ่าสงผลใหการดําเนินการหาคา
เหมาะที่สุดตองใชเวลาหนวยเปน วัน สัปดาห หรือแมกระทั่งเดือน ซึ่งเปนสิ่งท่ีผูออกแบบไมพึงประสงค 
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วัตถุประสงคของโครงการวิจัยนี้คือการพัฒนาและเพิ่มสมรรถนะในการหาผลเฉลยของข้ันตอนวิธี
วิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย เพื่อสามารถใชงานจริงทางวิศวกรรมเคร่ืองกลได รายละเอียดของงานจะเปน
การผสมผสาน (hybridization) ระหวางวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายท่ีพัฒนาข้ึนใหมหรือวิธีเดิมท่ีมี
อยูแลวกับแนวคิดของวิธีหาคาเหมาะที่สุดท่ีใชอนุพันธ (derivative-based optimizers, DBO) และ
แบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง (response surface models, RSM) นอกจากน้ี จะมีการพัฒนาการประมาณ
คาเวคเตอรเกรเดียนต (Approximate gradient, APG) จากกลุมประชากรของวิธีวิวัฒนาการเพื่อเปน
เวคเตอรทิศทางในการนําประชากรไปสูผลเฉลยเหมาะที่สุด และจะมีการทดสอบการนําขอดีของวิธี 
simplex downhill เพื่อเพิ่มสมรรถนะในการหาผลเฉลยของวิธีวิวัฒนาการ 

กระบวนการออกแบบที่พัฒนาข้ึนมาใหมจะถูกประยุกตใชงานกับการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดของ
ระบบทางกลท่ีกลาวถึงในขางตน ซึ่งประกอบดวย การออกแบบช้ินสวนระบายความรอนของซีพียู
คอมพิวเตอร และการออกแบบช้ินสวนทางกลและช้ินสวนยานยนต ผลที่คาดวาจะไดรับจากโครงการน้ีคือ 
กระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายท่ีมีสมรรถนะในการหาคําตอบสูงกวากระบวนการท่ีมีมา
กอน ไดกระบวนการออกแบบชิ้นสวนยานยนต และกระบวนการออกแบบชิ้นสวนระบายความรอนของ
ซีพียูคอมพิวเตอรที่มีประสิทธิภาพสูง ผลจากการวิจัยนี้จะชวยเพ่ิมความกา วหนาใหกับเทคโนโลยีการ
ออกแบบเหมาะท่ีสุดแบบมีหลายฟงกชันเปาหมาย การออกแบบอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอน (heat 

exchangers) 
 

8. วัตถุประสงค 
8.1 เพื่อพัฒนากระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายท่ีมีสมรรถนะในการหาคําตอบสูง 

โดยการเช่ือมโยงระหวาง ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย แบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง และวิธี
อ่ืนๆ 

8.2 เพื่อศึกษาแนวทางในการเพิ่มประสิทธิภาพของกระบวนการออกแบบชิ้นสวนยานยนตและ
ชิ้นสวนทางกล 

8.3 เพื่อศึกษาแนวทางการพัฒนากระบวนการออกแบบช้ินสวนระบายความรอนของซีพียู
คอมพิวเตอรโดยการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ 
 
9. ระเบียบวิธีวิจัย 

9.1 พัฒนากระบวนการหาคาเหมาะที่สุดแบบหลายเปาหมายที่เกิดจากการผสมผสานระหวาง ขั้นตอน
วิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย แบบจําลองพื้นผิวตอบสนอง และแนวคิดของวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดแบบใช
อนุพันธ การดําเนินการในขั้นตอนน้ีจะเปนการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายเพ่ือ
เปนตัวดําเนินการหลักของกระบวนการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุด ใชแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองเพื่อ
ประมาณคาฟงกชันเปาหมายและเง่ือนไขบังคับ และทําการประยุกตใชวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดแบบใชอนุพันธ
ในการเพิ่มสมรรถนะการหาผลเฉลยของปญหาการออกแบบที่ใชพื้นผิวตอบสนองในการคํานวณคาของ
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ฟงกชันออกแบบ ในการดําเนินการทดสอบเชิงตัวเลข ผูวิจัยสามารถเลือกวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย 
พรอมท้ังระบุชนิดของแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองและวิธีหาคาเหมาะที่สุดแบบใชอนุพันธ ทําใหเกิดเปน
แผนการหาคาเหมาะท่ีสุด (optimization strategies) หลากหลายแผนการ จากนั้นทําการทดสอบสมรรถนะ
ในการหาผลเฉลยของพาเรโตของแผนการเหลาน้ัน เพ่ือคัดเลือกแผนการหาคาเหมาะที่สุดท่ีดีที่สุด 

9.2 ประยุกตใชระบบการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีพัฒนาขึ้นมากับปญหาการหาคาเหมาะที่สุดของ
โครงสรางและชิ้นสวนทางกล  ในข้ันตอนวิจัยนี้ เปนการการประยุกตใชแผนการหาคาเหมาะท่ีสุด
หลากหลายรูปแบบที่ไดจากการวิจัยในขั้นตอนที่ 9.1 กับปญหาการหาคาคาเหมาะท่ีสุดของโครงสรางซึ่งตอง
ใชการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตซึ่งใชเวลามากในการคํานวณคาฟงกชันการออกแบบตางๆ  

9.3 ประยุกตใชระบบการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีพัฒนาข้ึนมากับปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดของช้ินสวน
ระบายความรอนของซีพียคูอมพิวเตอร เชนเดียวกันกับการประยุกตใชงานจริงในกรณีแรก ในข้ันตอนน้ีเปน
การประยุกตใชแผนการหาคาเหมาะท่ีสุดหลากหลายวิธีเพื่อออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดของช้ินสวนระบาย
ความรอนของซีพียูทั้งแบบครีบแผน (plate-fin) และแบบครีบแทง (pin-fin) เมื่อเปรียบเทียบผลการ
ออกแบบที่ไดจากวิธีเหลาน้ัน ทําการสรุปหาแผนการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีเหมาะสมกับปญหาการออกแบบ
หลายเปาหมายน้ี 
 

ชวงเวลาท่ีใชในการดําเนินการแตละหัวขอแสดงในตารางขางลาง 
กิจกรรม ปที่ 1 ปที่ 2 ปที่ 3 

1-3 4-6 7-9 10-12 1-3 4-6 7-9 10-12 1-3 4-6 7-9 10-12 

9.1             

9.2             

9.3             
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บทที่ 8 การออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายของอุปกรณระบายความรอน แบบครีบ
แผนเอียง 
 
บทที่ 9 การออกแบบอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทง 
 

75 
 

92 
 
 
 

106 
 
 

119 

บทที่ 10 สรุป วิจารณ และงานตอเนื่อง 
 

144 

เอกสารอางอิง 
 

146 

Output จากโครงการวิจัย 

 
151 

ภาคผนวก 153 
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บทนํา 
 
 
 
 
 

1.1 ความสําคัญและท่ีมาของการวิจัย 
ปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุด (optimization problem) คือปญหาทางคณิตศาสตรที่ตองการหาผล

เฉลยการออกแบบหรือเวคเตอรของตัวแปรออกแบบ (design variables) ที่ใหคาฟงกชันเปาหมาย 
(objective function) เหมาะที่สุด (ต่ําสุดหรือสูงสุด) และตองสอดคลองกับเงื่อนไขบังคับ (constraints) 
การหาผลเฉลยของปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดเปาหมายเดียวจะไดผลเฉลยหนึ่งคําตอบ  แตผลเฉลยของ
ปญหาออกแบบหลายเปาหมายจะมีจํานวนเปนอนันต  เรียกวาเซตคําตอบของพาเรโต (Pareto Optimum 

Set) ซึ่งการตัดสินใจเลือกคําตอบใดๆในเซตคําตอบดังกลาวเพ่ือการใชงานจริงข้ึนอยูกับผูออกแบบหรือ
บุคลากรที่เกี่ยวของ  

ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย (multiobjective evolutionary algorithms, MOEAs) 
คือวิธีหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดของพาเรโตของปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมาย โดยใชหลักการ
เลียนแบบวิวัฒนาการของระบบบางอยางในธรรมชาติและการสุม (randomization) ผนวกกับแผนการการ
คัดสรรผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํา (non-dominated sorting scheme) ขอดีของการประยุกตใชวิธีหาคา
เหมาะท่ีสุดเหลาน้ีคือ มีความงายในการใชงาน มีกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีคงทน (robust) เปนวิธีที่
สามารถใชหาผลเฉลยของปญหาการออกแบบเกือบทุกรูปแบบ ทั้งน้ีเปนเพราะวาวิธีวิวัฒนาการไมไดใช
อนุพันธของฟงกชันในการหาผลเฉลย และจุดเดนที่สุดท่ีทําใหวิธีวิวัฒนาการเปนที่นิยมมากคือความสามารถ
ในหาเซตของผลเฉลยของพาเรโตไดจากการดําเนินการหาคาเหมาะท่ีสุด (optimization run) เพียงคร้ังเดียว 
ในขณะท่ีวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดอ่ืนจะตองดําเนินเปนจํานวนหลายคร้ังเทากับจํานวนของผลเฉลยเหมาะที่สุด
ของพาเรโตที่ตองการ อยางไรก็ตาม วิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายยังมีขอเสียที่สําคัญมากกลาวคือ มี
อัตราการลูเขา (convergence rate) ต่ํา และไมมีความสมํ่าเสมอ (consistency) ในการลูเขา (ไมสามารถหา
ชุดผลเฉลยเดิมไดในการรันหลายรอบ) และไมสามารถรับประกันไดวาผลเฉลยท่ีไดเปนผลเฉลยเหมาะที่สุด
จริงหรือไม 

ในการประยุกตใชการหาคาเหมาะท่ีสุดสําหรับการออกแบบระบบทางวิศวกรรม ผูออกแบบมักเจอ
ปญหาการออกแบบท่ีมีฟงกชันเปาหมายมากกวาหนึ่งเปาหมาย ตัวอยางเชน ในปญหาการออกแบบช้ินสวน
ยานยนตหรือโครงสรางทางกลอ่ืนๆ ที่มีรูปทรงสลับซับซอน ฟงกชันเปาหมายโดยท่ัวไปคือน้ําหนักของ
โครงสราง อยางไรก็ตาม เมื่อลดนํ้าหนักของโครงสรางซึ่งเปนการลดขนาดของช้ินสวนยอมสงผลใหความ
แข็งแรงของโครงสรางลดลง ดังน้ัน ในบางกรณี การออกแบบโครงสรางจึงมีฟงกชันเปาหมายเปนการหา
ความแข็งแรงของโครงสรางสูงสุด ซึ่งคาความแข็งแรงของโครงสรางน้ันสามารถแบงไดเปนความแข็งแรง
เชิงสถิต (static stiffness) และความแข็งแรงเชิงพลวัต (dynamic stiffness) ซึ่งสามารถแสดงในรูปของ
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คาความถี่ธรรมชาติของช้ินงาน ในปญหาการออกแบบช้ินสวนระบายความรอน (heat sink) ของซีพียูของ
คอมพิวเตอร ฟงกชันเปาหมายท่ีนักออกแบบตองการหาคาเหมาะท่ีสุดคือสมรรถนะเชิงความรอน (thermal 

performance) และราคาในการดําเนินการระบายความรอน (operating cost)  
การหาคาฟงกชันของระบบทางวิศวกรรมเหลาน้ีจําเปนตองใชวิธีคํานวณเชิงตัวเลขข้ันสูงเชน วิธีไฟ

ไนทเอลิเมนต (finite element methods) หรือวิธีไฟไนทโวลูม (finite volume methods) ซึ่งเปนการ
วิเคราะหทั้งในแบบท่ีเปนและไมเปนเชิงเสน (linear and non-linear) ดวยการวิเคราะหโดยใชวิธีคํานวณ
เชิงตัวเลขเหลาน้ี ทําใหฟงกชันออกแบบมีความขรุขระสงผลใหเกิดความยากหรือแมกระท่ังเปนไปไมไดเลย
ในการคํานวณหาอนุพันธของฟงกชัน ดวยเหตุนี้ การประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย
ในการหาผลเฉลยของพาเรโตจึงเปนทางออกที่เหมาะสมกับปญหาท่ีเกิดข้ึน อยางไรก็ตาม การวิเคราะหเชิง
ตัวเลขเหลาน้ีเมื่อประยุกตใชกับปญหาการออกแบบจริงซึ่งมีความสลับซับซอนจะใชเวลาในการคํานวณนาน
มาก ทั้งน้ีเปนเพราะวากริดท่ีใชตองมีความละเอียดสูง สงผลใหระดับความเปนอิสระ (degree of freedom) 
ของปญหามีคาสูง และบางกรณีเปนการวิเคราะหที่มีความไมเปนเชิงเสนสูง การคํานวณท่ีใชเวลานานนี้เปน
อุปสรรคตอการประยุกตใชวิธีวิวัฒนาการซึ่งโดยท่ัวไปมีอัตราการลูเขาตํ่าสงผลใหการดําเนินการหาคา
เหมาะที่สุดตองใชเวลาหนวยเปน วัน สัปดาห หรอืแมกระทั่งเดือน ซึ่งเปนสิ่งท่ีผูออกแบบไมพึงประสงค 

วัตถุประสงคของโครงการวิจัยนี้คือการพัฒนาและเพิ่มสมรรถนะในการหาผลเฉลยของข้ันตอนวิธี
วิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย เพื่อสามารถใชงานจริงทางวิศวกรรมเคร่ืองกลได รายละเอียดของงานจะเปน
การผสมผสาน (hybridization) ระหวางวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายท่ีพัฒนาข้ึนใหมหรือวิธีเดิมท่ีมี
อยูแลวกับแนวคิดของวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีใชอนุพันธ (derivative-based optimizers, DBO) และ
แบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง (response surface models, RSM) นอกจากน้ี จะมีการพัฒนาการประมาณ
คาเวคเตอรเกรเดียนต (Approximate gradient, APG) จากกลุมประชากรของวิธีวิวัฒนาการเพื่อเปน
เวคเตอรทิศทางในการนําประชากรไปสูผลเฉลยเหมาะที่สุด และจะมีการทดสอบการนําขอดีของวิธี 
simplex downhill เพื่อเพิ่มสมรรถนะในการหาผลเฉลยของวิธีวิวัฒนาการ 

กระบวนการออกแบบท่ีพัฒนาข้ึนมาใหมจะถูกประยุกตใชงานกับการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดของ
ระบบทางกลท่ีกลาวถึงในขางตน ซึ่งประกอบดวย การออกแบบช้ินสวนระบายความรอนของซีพียู
คอมพิวเตอร และการออกแบบช้ินสวนทางกลและช้ินสวนยานยนต ผลที่คาดวาจะไดรับจากโครงการน้ีคือ 
กระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายท่ีมีสมรรถนะในการหาคําตอบสูงกวากระบวนการท่ีมีมา
กอน ไดกระบวนการออกแบบชิ้นสวนยานยนต และกระบวนการออกแบบชิ้นสวนระบายความรอนของ
ซีพียูคอมพิวเตอรที่มีประสิทธิภาพสูง ผลจากการวิจัยนี้จะชวยเพ่ิมความกาวหนาใหกับเทคโนโลยีการ
ออกแบบเหมาะท่ีสุดแบบมีหลายฟงกชันเปาหมาย การออกแบบอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอน (heat 

exchangers)  
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1.2 ผลงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 

 ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการถูกพัฒนาข้ึนมาสําหรับการหาคาเหมาะท่ีสุดนานกวา 50 ป วิธีวิวัฒนาการใน
ยุคเร่ิมตนเปนวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดสําหรับปญหาการออกแบบท่ีมีฟงกชันเปาหมายเดียว เชน genetic 

algorithms (GA), evolutionary programming (EP) และ evolution strategies (ES) ตอมาไดมีการ
พัฒนาเทคโนโลยีทางดานน้ีอยางแพรหลายท้ังทางดานการพัฒนาวิธีวิวัฒนาการใหม เชน population-

based incremental learning (PBIL)  และ particle swarm optimization (PSO)  นอกจากน้ียังการ
ปรับปรุงสมรรถนะในการหาผลเฉลยของวิธีวิวัฒนาการเดิม การประยุกตตัวแปรออกแบบท่ีเปนเลขฐานสอง 
จํานวนเต็ม และจํานวนจริง เชน stud genetic algorithm (Stud-GA)  และ breeder genetic algorithm 

(BGA)  เปนตน และไดมีการประยุกตใชในงานออกแบบจริงในหลากหลายสาขาวิชา เชนในปจจุบัน 
ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการไดมีการพัฒนาแบบกาวกระโดด ทําใหคําวาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการไมครอบคลุม
เนื้อหาท้ังหมด ดังน้ันจึงมีคําศัพทเกิดข้ึนกลาวคือวิธีศึกษาสํานึกข้ันสูง (meta-heuristics, MHs) อยางไรก็
ตาม ในรายงานวิจัยน้ีจะยังคงใชคําวาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการเพราะเปนคําท่ีใชมาต้ังแตเร่ิมตน วิธีศึกษาสํานึก
ขั้นสูงหรือขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท้ังแบบเปาหมายเดียวหรือแบบหลายเปาหมายท่ีพัฒนารวมสมัย (state-of-

the-art) มีดังตัวอยางตอไปน้ี unrestricted population size evolutionary optimization algorithm 
(UPSEMOA), multiobjective harmony search, multiobjective bee coly optimization, charged 
system search, real-code ant colony optimization, league championship algorithm, cuckoo 
search, teaching-learning-based method  และ real-code population-based incremental learning  

เปนตน 
 การพัฒนาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการเพื่อหาผลเฉลยของพาเรโตของปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบ

หลายเปาหมายไดเร่ิมข้ึนเม่ือประมาณ 20 ปที่ผานมา ในยุคแรก วิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายถูกพัฒนา  
เพียงเพื่อสามารถใชงานไดกลาวคือ สามารถหาเซตผลเฉลยของพาเรโตไดภายในการดําเนินการหาคา เหมาะ
ที่สุดเพียงคร้ังเดียว (1 optimization run) ตัวอยางของวิธีดังกลาวคือ vector evaluation genetic 
Algorithm (VEGA) , multiobjective genetic algorithm (MOGA) , strength Pareto evolutionary 
algorithm (SPEA)  และ none-dominated sorting genetic algorithm (NSGA)  ยุคท่ีสองของการ
พัฒนาเนนไปท่ีการเพ่ิมสมรรถนะในการหาผลเฉลยของวิธีเหลาน้ัน ทําใหเกิดวิธีวิวัฒนาการแบบหลาย
เปาหมายชนิดใหมขึ้นมามากมายและยังมีการปรับปรุงวิธีการเดิมใหมีสมรรถนะสูงข้ึน  ตัวอยางของข้ันตอน
วิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายในยุคที่สองคือ strength Pareto evolutionary algorithm version 2 
(SPEA2) , none-dominated sorting genetic algorithm version 2 (NSGAII) , multiobjective 
population-based incremental learning (PBIL) , multiobjective particle swarm optimization 
(MPSO)  และ Pareto archive evolution strategy (PAES)  การพัฒนาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบ
ใหมๆนั้นเรียกไดวาเกิดข้ึนทุกวันในทุกมุมโลก ควบคูไปกับการพัฒนาเพ่ือเพ่ิมสมรรถนะของขั้นตอนวิธี
วิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย จึงไดมีการพัฒนากระบวนการในการเปรียบเทียบสมรรถนะในการหาผล
เฉลยของวิธีวิวัฒนาการตางๆ เพื่อสามารถระบุวิธีที่ดีที่สุดได  
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ยุคที่สามคือยุคปจจุบัน เปนยุคที่เนนหนักไปที่การประยุกตขั้นตอนวิธีการเหลาน้ีเพื่อใชกับงาน
ออกแบบจริงในสาขาวิชาตางๆ อยางไรก็ตาม ขอดอยของวิธีการเหลาน้ีที่ยังไมสามารถแก ไขไดอยาง
สมบูรณแบบคือ การมีอัตราการลูเขาตํ่า ไมมีความสมํ่าเสมอในการลูเขา และไมสามารถรับประกันไดวาผล
เฉลยท่ีไดมาคือผลเฉลยเหมาะท่ีสุดจริง ทั้งน้ีเปนเพราะวาข้ันตอนวิธีเหลาน้ีใชการสุม (randomization) ใน
การคนหาผลเฉลย ดวยเหตุที่วิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายมีอัตราการลูเขาตํ่า ทําใหมีความยุงยากในการ
ประยุกตใชวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายกับปญหาการออกแบบที่ใชเวลานานมากในการวิเคราะหหาคา
ฟงกชัน การแกไขปญหาในกรณีนี้สามารถทําไดโดยการเพ่ิมแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองเขามาใน
กระบวนการคํานวณของวิธีวิวัฒนาการ ดังน้ันการผสมผสานระหวางข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลาย
เปาหมายและแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองเพื่อประโยชนหลายๆดานของการหาคาเหมาะท่ีสุดจึงเปนหนึ่งใน
ประเด็นการวิจัยที่เกี่ยวของกับขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ แบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองท่ีนิยมใชควบคูกับ
ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการและวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดอ่ืนในกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดคือ 

- quadratic model  
- polynomial regression  
- radial basis function interpolation  
- artificial neural networks  
- Gaussian process model  
- และอ่ืนๆ  
การผสมผสานวิธีการท้ังสองน้ี สวนมากมักจะอยูในรูปแบบท่ีตัวดําเนินการหาคา เหมาะท่ีสุดหลักคือ

วิธีวิวัฒนาการ สวนแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองใชในการประมาณคาของฟงกชัน นั่นหมายความวาการหา
คาฟงกชันในกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดจะประหยัดเวลาในการคํานวณอยางมาก ในงานวิจัยที่ทํามา
กอนที่เกี่ยวของกับการประยุกตใชการผสมผสานของสองวิธีการน้ี สวนมากจะเปนการใชแบบจําลองพ้ืนผิว
ตอบสนองประมาณคาฟงกชันเปาหมายเทาน้ัน ทั้งน้ีเปนเพราะวา ในการใชพื้นผิวตอบสนองประมาณคา
ฟงกชันเงื่อนไขบังคับ ถาหากไมมีความแมนยําพอ การใชพื้นผิวตอบสนองในกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุด
ดวยวิธีวิวัฒนาการจะไมมีประสิทธิภาพมากนัก  

การออกแบบโครงสราง ชิ้นสวนทางกล และช้ินสวนยานยนตเปนสาขาที่มีการเรียนการสอนและ
คนควาวิจัยมากท่ีสุดสาขาหน่ึง เนื่องจากการออกแบบเพ่ือใหชิ้นงานสามารถนําไปใชไดจริงน้ัน มีปจจัย
หลายอยางท่ีตองคํานึงถึง ในเบ้ืองตน ชิ้นสวนตองมีราคาถูกเพื่อเหตุผลเชิงพาณิชย อยางไรก็ตามการลดราคา
ของชิ้นงานยอมสงผลใหเกิดการลดขนาดของช้ินงานตามไปดวยจึงมีผลกระทบตอความแข็งแรงของช้ินงาน
นั้น ดังน้ันในการออกแบบช้ินสวนทางกลหรือโครงสราง นอกจากการประยุกตการหาราคาตํ่าสุดแลว ยังตอง
คํานึงถึงการหาความแข็งแรงสูงสุดของโครงสรางดวย นอกจากน้ียังมีเงื่อนไขบังคับท่ีสําคัญอีกมากมาย เชน 
เงื่อนไขบังคับท่ีปองกันไมใหโครงสรางเกิดการเสียหายเน่ืองจากภาระกระทํา ซึ่งสามารถจําแนกไดเปน
ปรากฏการณทางกลดังน้ี ความเคน การลา (fatigue) การสั่นสะเทือน การโกงตัว และความไมเสถียรเชิง
พลวัตของโครงสราง เปนตน ไดมีการการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการสําหรับปญหาการออกแบบ
ชิ้นสวนเหลาน้ีมีเปนระยะเวลานานพอสมควร  อยางไรก็ตาม ถึงแมจะมีขอดีอยูมาก อาทิเชน การไดรับผล
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เฉลยการออกแบบท่ีดีเสมอ ขอดอยของการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการยังมีปญหาท่ีไมสามารถ
หลีกเลี่ยงไดคือ อัตราการลูเขาตํ่าสงผลใหวิธีการเหลาน้ีไมเหมาะกับปญหาการออกแบบช้ินสวนทางกลท่ี
ตองใชเวลาในการคํานวณฟงกชันในการออกแบบสูง  และปญหาที่มีตัวแปรออกแบบจํานวนมาก   

ดวยขนาดท่ีเล็กลงและการใชงานท่ีหนักมากข้ึนของซีพียูของคอมพิวเตอรในยุคปจจุบัน ทําใหมีความ
ตองการระบายความรอนออกจากช้ินสวนซีพียูมากข้ึนเพราะความรอนอาจกอใหเกิดความเคนและการเสียรูป
ของตัวซีพียูได ดังน้ัน เพื่อใหไดชิ้นสวนระบายความรอนซีพียูที่ดีที่สุด จึงมีการประยุกตใชการหาคา เหมาะ
ที่สุดในการออกแบบ  การวิเคราะหและออกแบบเหมาะท่ีสุดของระบบระบายความรอนของซีพียู
คอมพิวเตอรนั้น ไดมีการศึกษาคนความาเปนระยะเวลานานพอสมควร  ในยุคเร่ิมตนของการออกแบบ ผูวิจัย
มักใชสูตรท่ีไดจากผลเฉลยเชิงวิเคราะห (analytical solution) ในการหาคาเหมาะท่ีสุด  สงผลใหโดเมน
ของการออกแบบไมมีความหลากหลายมากนัก อยางไรก็ตาม เมื่อพัฒนาการทางดานพลศาสตรของไหลเชิง
คํานวณ (computational fluid dynamics) อยูในข้ันสูง การกําหนดโดเมนของตัวแปรออกแบบสามารถทํา
ไดหลากหลายรูปแบบสงผลใหเกิดการยกระดับเทคโนโลยีของการออกแบบทางดานน้ี มีการศึกษาวิจัย
เกี่ยวกับชิ้นสวนระบายความรอนมีทั้งแบบ plate-fin , pin-fin  และอ่ืนๆ  ไดมีการประยุกตใชแบบจําลอง
พื้นผิวตอบสนองเพื่อชวยในการออกแบบ  การประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ  และวิธีหาคาเหมาะท่ีสุด
แบบใชอนุพันธในการหาผลเฉลย  ปญหาการออกแบบท่ีมีหลายฟงกชันเปาหมายของระบบทางกลน้ีมักอยู
ในรูปของการหาสมรรถนะเชิงความรอนสูงสุดและในขณะเดียวกันตองไดคาการดําเนินการระบายความ
รอนต่ําสุด จากงานวิจัย [78] แสดงใหเห็นวาการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายกับ 
ปญหาการออกแบบน้ี เปนไปไดอยางมีประสิทธิภาพและประสิทธิผล และสามารถขยายผลไปยังการ
ออกแบบอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอนชนิดอ่ืนได การเพ่ิมสมรรถนะในการหาผลเฉลยของขั้นตอนวิธี
วิวัฒนาการยอมสงผลดีตอเทคโนโลยีการออกแบบนี้ 

 
1.3 วัตถุประสงคของโครงการ 

วัตถุประสงคหลักของโครงการมี 3 ขอดังน้ี 

1.3.1 เพื่อพัฒนากระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายท่ีมีสมรรถนะในการหาคําตอบสูง 
โดยการเช่ือมโยงระหวาง ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย แบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง และวิธี
อ่ืนๆ 

1.3.2 เพื่อศึกษาแนวทางในการเพิ่มประสิทธิภาพของกระบวนการออกแบบชิ้นสวนยานยนตและ
ชิ้นสวนทางกล 

1.3.3 เพื่อศึกษาแนวทางการพัฒนากระบวนการออกแบบช้ินสวนระบายความรอนของซีพียู
คอมพิวเตอรโดยการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ 
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1.4 ระเบียบวิธีวิจัย 

1.4.1 พัฒนากระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายท่ีเกิดจากการผสมผสานระหวาง 
ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย แบบจําลองพื้นผิวตอบสนอง และแนวคิดของวิธีหาคาเหมาะท่ีสุด
แบบใชอนุพันธ การดําเนินการในข้ันตอนน้ีจะเปนการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย
เพื่อเปนตัวดําเนินการหลักของกระบวนการออกแบบหาคา เหมาะท่ีสุด ใชแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองเพื่อ
ประมาณคาฟงกชันเปาหมายและเง่ือนไขบังคับ และทําการประยุกตใชวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดแบบใชอนุพันธ
ในการเพิ่มสมรรถนะการหาผลเฉลยของปญหาการออกแบบที่ใชพื้นผิวตอบสนองในการคํานวณคาของ
ฟงกชันออกแบบ นอกจากน้ี จะมีการทดสอบการนํากลไกการหาผลเฉลยของวิธี simplex downhill เพื่อ
เพิ่มสมรรถนะของวิธีวิวัฒนาการ 

ในการดําเนินการทดสอบเชิงตัวเลข ผูวิจัยสามารถเลือกวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย พรอมท้ัง
ระบุชนิดของแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองและวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดแบบใชอนุพันธ ทําใหเกิดเปนแผนการหา
คาเหมาะท่ีสุด (optimization strategies) หลากหลายแผนการ จากน้ันทําการทดสอบสมรรถนะในการหา
ผลเฉลยของพาเรโตของแผนการเหลาน้ัน เพ่ือคัดเลือกแผนการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีดีที่สุด 

1.4.2 ประยุกตใชระบบการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีพัฒนาข้ึนมากับปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดของ
โครงสรางและชิ้นสวนทางกล  ในข้ันตอนวิจัยนี้ เปนการการประยุกตใชแผนการหาคาเหมาะท่ีสุด
หลากหลายรูปแบบท่ีไดจากการวิจัยในข้ันตอนท่ี 9.1 กับปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดของโครงสรางซึ่งตอง
ใชการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตซึ่งใชเวลามากในการคํานวณคาฟงกชันการออกแบบตางๆ  

1.4.3 ประยุกตใชระบบการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีพัฒนาข้ึนมากับปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดของช้ินสวน
ระบายความรอนของซีพยีูคอมพิวเตอร เชนเดียวกันกับการประยุกตใชงานจริงในกรณีแรก ในข้ันตอนน้ีเปน
การประยุกตใชแผนการหาคาเหมาะท่ีสุดหลากหลายวิธีเพื่อออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดของช้ินสวนระบาย
ความรอนของซีพียูทั้งแบบครีบแผน (plate-fin) และแบบครีบแทง (pin-fin) เมื่อเปรียบเทียบผลการ
ออกแบบที่ไดจากวิธีเหลาน้ัน ทําการสรุปหาแผนการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีเหมาะสมกับปญหาการออกแบบ
หลายเปาหมายชนิดน้ี 
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การหาคาเหมาะที่สดุหลายเปาหมายดวยขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ 
 

 
 
 
 

2.1 ความนํา 
การประยุกตการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดสําหรับปญหาการออกแบบจริงในงานวิศวกรรมน้ัน 

โดยทั่วไปจะประกอบไปดวยฟงกชันเปาหมาย (objective function) และเง่ือนไขบังคับ (constraints) 
ตัวอยางเชน การออกแบบเพื่อลดน้ําหนักหรือราคาของช้ินงานใหนอยที่สุดแตมีเงื่อนไขคือโครงสรางจะตอง
ไมเสียหายจากแรงกระทํา อยางไรก็ตามในทางปฏิบัติ ฟงกชันเปาหมายไมไดมีเฉพาะนํ้าหนักหรือราคาของ
ชิ้นงานเทาน้ัน ผูออกแบบอาจตองการหานํ้าหนักนอยสุด (weight minimisation) และในขณะเดียวกันยัง
ตองการใหโครงสรางของช้ินงานมีความแข็งแรงมากสุด (strength maximisation) และมีเงื่อนไขบังคับคือ
ความปลอดภัยในการใชงาน ปญหาลักษณะนี้เรียกวา การหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมาย  

การหาผลเฉลยของปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดรูปแบบน้ีมีความแตกตางจากการหาผลเฉลยของปญหา
การออกแบบที่มีฟงกชันเปาหมายเดียว  ในอดีต วิธีการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีพัฒนาข้ึนมาสวนใหญใชในการหา
ผลเฉลยของปญหาการออกแบบเปาหมายเดียว อยางไรก็ตาม เราสามารถประยุกตใชวิธีเหลาน้ันกับปญหา
แบบหลายเปาหมาย โดยการเพ่ิมกระบวนการเชิงตัวเลขพิเศษ เชน วิธี ผลรวมแบบถวงนํ้าหนัก (weighted 

sum method) ขอเสียของกระบวนการออกแบบนี้คือ เราจะตองรันวิธีการหาคาเหมาะท่ีสุดเปนจํานวนหลาย
คร้ังเทากับจํานวนผลเฉลยพาเรโตท่ีเราตองการ 

ในปจจุบัน ไดมีการพัฒนาวิธีการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบวิวัฒนาการหรือขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ เพื่อใช
ในการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดของปญหาแบบหลายเปาหมาย ขอดีของการประยุกตใชวิธีการเหลาน้ีคือ เปน
วิธีที่ประยุกตใชงานงาย สามารถใชหาผลเฉลยของปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดไดเกือบทุกรูปแบบ เปนวิธีหา
คาเหมาะท่ีสุดท่ีสามารถรันไดโดยไมมีการสะดุดหรือเกิดขอผิดพลาดในระหวางกระบวนการคํานวณ และท่ี
สําคัญที่สุด ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท่ีพัฒนาข้ึนมาในปจจุบันสามารถหากลุมของผลเฉลยพาเรโตไดในการรัน
เพียงคร้ังเดียวซึ่งความสามารถตรงน้ีไดทําใหวิธีวิวัฒนาการเปนท่ีนิยมมาก  อยางไรก็ตาม วิธีการเหลาน้ียังมี
ขอเสียที่หลีกเลี่ยงไมไดกลาวคือ มีอัตราการลูเขาชาและไมมีความคงเสนคงวา (ไมสามารถหาคําตอบเดิมได
เสมอ ในการรันเพ่ือหาผลเฉลยของปญหาเดิมหลายๆคร้ัง) ทั้งน้ีเปนเพราะวา วิธีการเหลาน้ีใชการสุมเปน
หลักในกระบวนการคํานวณ 

ตัวอยางข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการท่ีพัฒนาข้ึนในยุคเร่ิมตนมีดังน้ี  
 
- Vector Evaluation Genetic Algorithm (VEGA)  
- MultiObjective Genetic Algorithm (MOGA)  
- strength Pareto evolutionary algorithm (SPEA)  
- None-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)  
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ในยุคเร่ิมตน ผูพัฒนากระบวนการคํานวณจะเนนไปที่ความสามารถในการหาผลเฉลยพาเรโตได
ภายในการรันคร้ังเดียว หลังจากน้ัน ยุคตอมา ไดมีการพัฒนาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการโดยเนนไปที่สมรรถนะ
ในการหาคําตอบเปนหลัก ไดมีการพัฒนาวิธีการใหม และปรับปรุงวิธีการท่ีมีอยูแลวเพ่ือเพิ่มสมรรถนะของ
วิธีเหลาน้ันเพื่อสามารถใชงานจริงได ดังเชน 

non-dominated sorting genetic algorithm (NSGAII)  
strength Pareto evolutionary algorithm (SPEA2)  
multiobjective particle swarm optimisation (MPSO)   
multiobjective Population-Based Incremental Learning (PBIL)  
 
ปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมาย สามารถเขียนไดดังน้ี  

Find x such that 
Min: f = {f1(x),…,fp(x)}        (2.1) 
Subject to 
  gi(x)  0 
  hi(x) = 0 
เมื่อ  x คือเวคเตอรของตัวแปรออกแบบ 

 fi คือฟงกชันเปาหมาย 

 gi คือเง่ือนไขบังคับแบบอสมการ 

และ hi คือเง่ือนไขบังคับแบบสมการ 

โดยปกติแลวฟงกชันเปาหมายมักจะขัดแยงกัน ตัวอยางเชนในกรณีของปญหาแบบสองเปาหมายท่ีทํา
การหาน้ําหนักนอยสุดและความแข็งแรงสูงสุดของโครงสราง ถาทําการเพ่ิมความแข็งแรงจะสงผลให
น้ําหนักเพ่ิมข้ึน แตถาเราลดนํ้าหนักจะสงผลใหความแข็งแรงลดลงเชนกัน รูปท่ี 2-1 แสดงพ้ืนท่ีหาคําตอบได 
(feasible region) ของปญหาการออกแบบสองเปาหมายบนโดเมนของฟงกชันเปาหมาย จากรูปจะเห็นได
วาผลเฉลยของปญหามีมากกวาหนึ่งผลเฉลยและเม่ือรวมผลเฉลยท้ังหมด จะไดเสนโคงท่ีแลเงาทึบดังแสดง 
เสนโคงน้ีเรียกวาแนวพาเรโต (Pareto front) สวนผลเฉลย (x) ที่อยูบนแนวของพาเรโตเรียกวา เซตผลเฉลย
เหมาะท่ีสุดของพาเรโต (Pareto optimal set) ดวยเหตุผลเชนเดียวกับกรณีของสองฟงกชันเปาหมาย แนว
ของพาราโตของปญหาแบบสามฟงกชันเปาหมายจะอยูในรูปของพ้ืนผิว (surface)  
 แนวคิดในการหาผลเฉลยของพาเรโตดวยวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายคือการใชกลุมของผล
เฉลยในการหาคําตอบ (หรือประชากร) ในแตละวงวน (loop) ของการคนหาคําตอบ ในระหวางกระบวนการ
คนหาคําตอบวิธีวิวัฒนาการจะทําการเก็บผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํา (non-dominated solutions) ไวใน
เมตริกซเก็บผลเฉลยพาเรโต (Pareto archive) นิยามสําคัญสําหรับการคนหาคําตอบดวยหลักการคัดสรรผล
เฉลยท่ีไมถูกครอบงําในกรณีของการหาคาตํ่าสุด มีดังน้ี  
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รูปท่ี 2-1 แนวของพาเรโตของปญหาที่มีสองเปาหมาย 

 
 นิยาม 1 การครอบงํา (dominance) กําหนดให fi(x); i = 1,…p คือฟงกชันเปาหมาย ถา fi(x1)  

fi(x2) สําหรับทุก i  {1,…,p} และมี j  {1,…,p} อยางนอยหนึ่งคา โดยท่ี fj(x1) < fj(x2) สามารถสรุป
ไดวา x1 ครอบงํา x2 เขียนแทนดวย 21 xx . 

 รูปที่ 2-2 แสดงผลเฉลยในโดเมนของฟงกชันเปาหมายสองฟงกชัน จากรูปแสดงใหเห็นวาผลเฉลย x1 

ครอบงําผลเฉลย x2 x3 x4 ในขณะท่ี x5 ไมถูกครอบงําโดย x1 ในรูปยังแสดงใหเห็นถึงพ้ืนท่ีครอบงําของผล
เฉลย x1 ซึ่งหมายความวา ผลเฉลยใดๆ ที่อยูในขอบเขตพื้นที่ครอบงําน้ีจะถูกครอบงําโดย x1 

 
รูปท่ี 2-2 พื้นที่ครอบงําของผลเฉลย x1 

 
 นิยาม 2 ผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํา (non-dominated solutions) กําหนดให G คือเซตของผลเฉลย
ขนาด N, ผลเฉลย xe  G เรียกวาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําใน G ถาไมมี x  G ที่ครอบงํา xe 

 จากรูปท่ี 2-3 ผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําคือ x1, x5 และ x6 

 
      Dominant area of x1 

x1 x2 

x3 
x4 

f1 

f2 

x5 

Feasible region 

Pareto frontier AKA a set of non-dominated solutions f1 

f2 
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รูปท่ี 2-3 การสาธิตการคัดสรรผลเฉลยที่ไมถูกครอบงํา 

 
 ในกระบวนการคํานวณเชิงตัวเลข การหาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําสามารถทําไดโดยการใชเมตริกซ
ของการครอบงํา (dominance matrix) A ซึ่งแสดงวิธีการหาในตารางท่ี 2-1 เอลิเมนต Aij สามารถหาได
ดังน้ี 

 
otherwise;0
;1 ji

ijA
xx         (2.2) 

 เมื่อไดเมตริกซของการครอบงําแลว คํานวณหาคาการถูกครอบงําของผลเฉลย xj ไดดังน้ี 
 

N

i
ijj AB

1

         (2.3) 

 ผลเฉลย xj เรียกวาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําถา Bj = 0 

 
ตารางท่ี 2-1 เมตริกซสําหรับคัดสรรผลเฉลยที่ไมถูกครอบงํา A  
 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 
x1 0 1 1 1 0 0 1 
x2 0 0 0 0 0 0 0 
x3 0 0 0 1 0 0 0 
x4 0 0 0 0 0 0 0 
x5 0 1 0 1 0 0 0 
x6 0 0 0 0 0 0 0 
x7 0 0 0 1 0 0 0 

 0 2 1 4 0 0 1 
 

รูปท่ี 2-4 แสดงโฟลชารทแบบท่ัวไปของขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย กระบวนการ
คนหาคําตอบเร่ิมตนดวยประชากรตั้งตน (initial population) ซึ่งไดมาจากการสุมและเมตริกซสําหรับเก็บ
ผลเฉลยที่ไมถูกครอบงํา จากน้ันทําการผลิตประชากรลูก (offspring) จากประชากรพอแม เมื่อไดประชากร
ลูกแลวทําการหาคาฟงกชันเปาหมายของผลเฉลยในประชากรลูก จากน้ันทําการคัดสรรผลเฉลยที่ไมถูก

x1 x2 

x3 
x4 

f1 

f2 

x7 

x5 

x6 
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ครอบงําจากยูเนียนเซตของประชากรลูกและสมาชิกในเมตริกซเก็บผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําเดิม เมื่อไดกลุม
ของผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําชุดใหม ใสแทนที่ผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําชุดเกาในเมตริกซ ทําการปรับปรุง
เมตริกซบรรจุผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําไปเร่ือยๆจนกระทั่งหยุดการคนหาคําตอบ ผลเฉลยพาเรโตจากการใช
วิธีวิวัฒนาการเหลาน้ีคือสมาชิกในเมตริกซบรรจุผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําน่ันเอง อยางไรก็ตามผลเฉลยน้ี
เรียกวาคาประมาณของแนวของพาเรโต (approximate Pareto front) เทาน้ัน เพราะไมมีการรับประกันวา
วิธีวิวัฒนาการจะหาแนวพาเรโตแมนตรง (exact Pareto front) ได   

 
รูปท่ี 2-4 โฟลชารทแบบทั่วไปของขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย 

 
จากท่ีไดกลาวถึงหลักการและขอดีของการแกปญหาการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดดวยข้ันตอนวิธี

วิวัฒนาการมาแลวขางตน ในการศึกษาคร้ังน้ีไดเลือกใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ ท่ีใชในปจจุบันและไดรับ
ความนิยมมาก ดังตอไปนี้ 
 
2.2 การหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายดวย MPSO 

MPSO ยอมาจาก multiobjective particle swarm optimization และในกรณีของการหาคาเหมาะ
ที่สุดแบบเปาหมายเดียวเราเรียกวิธีการน้ีวาวิธี particle swarm optimization หรือ PSO ซึ่งเปนข้ันตอนวิธี
ที่มีแรงดลใจมาจากธรรมชาติ โดยเฉพาะการเคลื่อนที่ของฝูงปลาหรือฝูงนก การเคลื่อนที่ทั้งสองแบบเปน
การเคล่ือนที่ขององคประกอบยอย ๆ ที่เคลื่อนที่ดวยกันอยางประสานเวลา ปลาหรือนกสามารถเคลื่อนที่เปน
ฝูง แลวรวมตัวกลับเขามาฝูงอีกครั้ง ดังน้ันจึงมีการนําเอาลักษณะการเคลื่อนท่ีดังกลาวมาใชในการหาคําตอบ
ของปญหาการออกแบบหาคาเหมาะที่สดุ โดยแทนการเคล่ือนที่ของฝูงนกและฝูงปลาดวยกลุมของอนุภาคซึ่ง
สามารถพิจารณาเปนพฤติกรรมทางสังคมได สําหรับ PSO ถูกนําเสนอเปนคร้ังแรกเม่ือป ค.ศ.1995     

Initialization, k= 0 

Produce offspring from parents 

Non-dominated sorting 

Activate an archiving technique if necessary 

Stop? 

end 

k = k + 1 
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 PSO มีคุณลักษณะหลายอยางท่ีเหมือนกับการคํานวณเชิงวิวัฒนาการ เชน ขั้นตอนวิธีทางพันธุศาสตร 
โดย PSO มีการสุมสรางประชากรเร่ิมตน และใชในการหาคําตอบท่ีเหมาะท่ีสุดดวยการปรับประชากรนั้น ๆ 
ในทุกรอบการคํานวณ (ทุกรุนหรือทุกวงวน) อยางไรก็ดี PSO มีความแตกตางไปจากข้ันตอนวิธีทางพันธุ
ศาสตรตรงท่ีไมมีปฏิบัติการทางสายพันธุ เชน การทําครอสโอเวอร (crossover) หรือมิวเตชัน (mutation) 
ใน PSO คําตอบของระบบถูกแทนดวยตําแหนงของอนุภาคท่ีเคลื่อนท่ีไปในปริภูมิคนหา (search space) 

โดยมีทิศทางไปตามตําแหนงของอนุภาคท่ีใกลเคียงกับคําตอบท่ีดีที่สุดในขณะน้ัน เมื่อเทียบกับข้ันตอนวิธี
ทางพันธุศาสตรแลว ขอไดเปรียบของ PSO คือความงายของข้ันตอนวิธี ในการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลาย
เปาหมายน้ัน ขั้นตอนการดําเนินการคนหาเร่ิมตนจากการกําหนดกลุมประชากรของตําแหนงอนุภาคเร่ิมตน
พรอมดวยความเร็วของตําแหนงอนุภาคเร่ิมตน  หลังจากนั้นหาคาฟงกชันเปาหมายของแตละตําแหนงของ
อนุภาคยอยในกลุมประชากรของตําแหนงอนุภาคเร่ิมตน ผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําในกลุมประชากรของ
ตําแหนงอนุภาคเร่ิมตนจะถูกนําไปเก็บไวในเมตริกซเก็บผลเฉลยของพาเรโต รายละเอียดข้ันตอนการ
ดําเนินการของ MPSO สําหรับการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายเปนดังน้ี 

1: กําหนดใหหมายเลขวงวน (loop) 0k , ทําการสุมคาตําแหนงของอนุภาคยอย, )(kxi และความเร็วของ
แตละตําแหนงอนุภาคยอย )(ki ในกลุมประชากรของตําแหนงอนุภาคเร่ิมตน 

2: ทําการหาคาฟงกชันเปาหมาย kxf i  ของแตละตําแหนงของอนุภาคยอย ซึ่งคาฟงกชันเปาหมายจะถูก
พิจารณาดังน้ี 

 2.1: ถาคาของฟงกชันเปาหมาย kxf i  ที่ไดจากตําแหนงของอนุภาคยอย )(kxi มีคาดีกวาคา
ฟงกชันเปาหมายทั้งหมดของกลุมของตําแหนงอนุภาคยอยทั้งหมด กําหนดให best

ig = )(kxi  

 2.2: ถาคาของฟงกชันเปาหมาย kxf i  ที่ไดจากตําแหนงของอนุภาคยอย )(kxi มีคาดีกวาคา
ฟงกชันเปาหมายที่ดีที่สุดของตําแหนงของอนุภาคยอยนั้น กําหนดให best

ip = )(kxi  

3: หาคาเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโต kA จากการพิจารณาคาของ kxf i  

4: กําหนดให 1kk , ทําการปรับความเร็วของตําแหนงของอนุภาคยอย  )(ki  ตามสมการที่ (2.4) ดังน้ี 
 

))(())(()1()( 2211 kxgrCkxprCkWk i
best
ii

best
iiii  (2.4) 

 
เมื่อ )(kxi   คือ ตําแหนงของอนุภาคยอยที่ thi ของรอบการคํานวณ thk  

  )(ki   คือ เวคเตอรความเร็วของตําแหนงอนุภาคยอย )(kxi ที่รอบการคํานวณ thk  

  iW   คือ คานํ้าหนักความเฉื่อยที่ใชสําหรับควบคุมการเคลื่อนที่ของกลุมอนุภาค 

  ]1,0[, 21 rr   คือ ตัวเลขการสุมแบบสมํ่าเสมอ 

  1C   คือ ปจจัยการเรียนรูเชิงปริชาน (Cognitive learning factor) 

  2C   คือ ปจจัยการเรียนรูทางสังคม (Social Learning factor) 

  best
ip  คือ คาเหมาะสมที่ดีที่สุดของอนุภาคยอย ix  (Personal best) 

  best
ig  คือ คาเหมาะสมท่ีดีที่สุดวงกวาง (Global best) 
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 สําหรับคาของนํ้าหนักความเฉ่ือย  ( iW ) ในสมการท่ี (2.4) คํานวณคาไดจากสมการท่ี (2.5) 
ดังตอไปน้ี 
 

nloop
iWWWW sten

sti
))((  (2.5) 

 
 โดยท่ี stW  คือ คานํ้าหนักความเฉื่อยเร่ิมตน 

  enW  คือ คานํ้าหนักความเฉื่อยสุดทาย 

  nloop คือ จํานวนรอบของการคํานวณท้ังหมด 

  i   คือ รอบของการคํานวณ  

5: ทําการปรับคาตําแหนงของอนุภาคยอย )(kxi ตามสมการที่ (2.6)  ดังน้ี 
 

)()1()( kkxkx iii  (2.6) 

 
6: หาคาฟงกชันเปาหมายจากตําแหนงของอนุภาคยอยที่ไดจากข้ันตอนท่ี 4 แลวพิจารณาคา best

ip และ best
ig  

ตามข้ันตอนที่ 2  
7: หาผลเฉลยภายนอกของพาเรโตคาใหม kA จากเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโตรอบกอน 1kA

รวมกับการพิจารณาจากคาฟงกชันเปาหมาย kxf i  

8: หากเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโตมีจํานวนผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํามากกวาคาท่ีกําหนดไว ใช
กระบวนการกรองผลเฉลยเพ่ือกําจัดผลเฉลยในสวนที่เกินทิ้งไป 

9: หยุดการทํางาน ถาคํานวณวนรอบครบตามท่ีกําหนดไว maxkk  หรือถาไดเปาหมายตามเงื่อนไขหยุด
ที่กําหนดไว 
10: ถาคํานวณวนรอบยังไมครบตามท่ีกําหนด กลับไปข้ันตอนท่ี 3 

 
2.3 การหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายดวย SPEA2 

SPEA เปนวิธีประมาณแนวของพาเรโตที่ถูกพัฒนาขึ้นมาโดยมีพื้นฐานมาจากข้ันตอนวิธีทางพันธุ
ศาสตร  ซึ่งในตอนน้ีไดมีการพัฒนาตอจนกลายเปนเวอรชันสอง (SPEA2)  สําหรับSPEA เวอรชันสอง จะ
เร่ิมตนทําการคนหาคําตอบจากกลุมของประชากรตั้งตน โดยท่ีสมาชิกในเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของ
พาเรโตไดมาจากการจัดประเภทหรือเรียงลําดับของประชากรตนแบบ มีการกําหนดคาฟงกชันความ
เหมาะสม (Fitness Function) ใหกับสมาชิกเมตริกซที่เกิดจากการรวมกันของประชากรในรอบปจจุบัน
และเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโตเพื่อใหเกิดการคัดเลือกตามสิ่งแวดลอม (Environmental 

Selection) โดยพิจารณาจากคาของฟงกชันความเหมาะสม  ในกรณีที่สมาชิกในเมตริกซเก็บผลเฉลย
ภายนอกของพาเรโตมีมากกวาคาท่ีกําหนดเอาไวใหรับได ผลเฉลยบางตัวจะตองโดนกําจัดออกไปจาก
เมตริกซเก็บผลเฉลยโดยใชตัวดําเนินการกรองผลเฉลยจนทําใหจํานวนผลเฉลยท่ีอยูในเมตริกซผลเฉลยมี
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จํานวนเทากับคาท่ีกําหนดไว หลังจากน้ันผลเฉลยท่ีไดจากเมตริกซเก็บผลเฉลยจะถูกนํามาจับคูและผานการ
เลือกแบบแขงขัน (Tournament Selection) ผลเฉลยท่ีถูกเลือกจะถูกนํามาแลกเปลี่ยนพันธุกรรมหรือ
การครอสโอเวอรและเกิดการมิวเตชันเพื่อใหเกิดประชากรชุดใหมเพื่อใชในการหาคาฟงกชันเปาหมายคา
ใหมตอไป ในการดําเนินการคนหาคําตอบประชากรและเมตริกซเก็บผลเฉลยจะถูกวนรอบปรับปรุงไปเร่ือย 
ๆ จนกวาจะถึงคาจํานวนรอบหรือเงื่อนไขที่กําหนดไวใหหยุดทํางาน 

ขั้นตอนการทํางานของSPEA เวอรชันสอง ในการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายสามารถ
อธิบายการทํางานของแตละข้ันตอนไดดังน้ี 

1: เร่ิมตนการทํางาน: กําหนดให 0k , ประชากรตนแบบท่ีมีขนาดเทากับ N  คือ N
k xxxP ,...,, 21 , หา

คาฟงกชันเปาหมาย kPf , และกําหนดคาสมาชิกของเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโต kA  

(โดยท่ีจํานวนสมาชิกในเมตริกซเก็บผลเฉลยเทากับ M ) 

2: คํานวณคาฟงกชันความเหมาะสม kF ของสมาชิกแตละตัวของผลรวมของเซตประชากรตนแบบและ
เมตริกซผลเฉลยภายนอกของพาเรโต kk AP  เพื่อทําการคัดเลือกประชากร โดยท่ีคาฟงกชันความ
เหมาะสมสามารถหาไดจากสมการท่ี (2.7) ดังน้ี 

 
)()()( iDiRiF  (2.7) 

 
 เม่ือ  )(iF  คือ ฟงกชันความเหมาะสม 

  )(iR   คือ ฟงกชันความเหมาะสมหยาบ (Raw Fitness Function) หาคาไดจากสมการท่ี 
(2.8) 

  )(iD   คือ ฟงกชันความหนาแนน (Density) หาคาไดจากสมการท่ี (2.10) 
 

ijPAj kk

jSiR
),(

)()(  (2.8) 

 
โดยท่ีคาความแข็ง( )(iS ) หาไดจากสมการท่ี (2.9) ดังน้ี 

 

}{)( jiPAjjiS kk  (2.9) 

 

2
1)( k

i

iD  (2.10) 

 เม่ือ  k
i   คือ ระยะทางระหวางผลเฉลยท่ี i  กับผลเฉลยที่ k  

  MNk   คือ หมายเลขของผลเฉลยอางอิง 
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3: ปรับปรุงเมตริกซเก็บผลเฉลยของพาเรโตดวยวิธีการคัดเลือกประชากรของ kk AP  ดวยการคัดเลือก
ตามส่ิงแวดลอม โดยใชคา  kF  จากขั้นตอนท่ี 2 ผลที่ไดจากการคัดเลือกคือเมตริกซเก็บผลเฉลยของพาเรโต
ใหม 1kA  สําหรับการคัดเลือกผลเฉลยในข้ันตอนน้ีสามารถเขียนเปนสมการไดดังน้ี 

 

}1)({1 iFPAiiA kkk  (2.11) 

 
4: ถาจํานวนสมาชิกของ 1kA  มากกวาคาท่ีกําหนดไวใหทําการกําจัดสมาชิกบางตัวทิ้งไป 

5: คัดเลือกประชากรตนแบบโดยใชการเลือกดวยการแขงขันแบบเลขฐานสอง (Binary Tournament 

Selection) จาก 1kA  ผลที่ไดคือ เมตริกซประชากรของตัวแปรออกแบบของรอบการคํานวณท่ี  thk , 
)( 1

1
kk AselectP  

6: ทําการแลกเปลี่ยนพันธุกรรมของประชากรของตัวแปรออกแบบใน kP1  ผลที่ไดคือเมตริกซประชากรของตัว
แปรออกแบบของรอบการคํานวณท่ี thk , )( 12

kk PrecombineP  โดยท่ีประชากรลูกท่ีไดจากการแลกเปลี่ยน
พันธุกรรม เปนไปตามสมการท่ี (2.12)  

 

3/2Pr

3/2Pr3/1

3/1Pr

12
1

1

12
1

1
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iii

ii

ii

i

xxrandx

xxx

xorx

x  

(2.12) 

โดยท่ี 1,0Pr  , 25.1,25.0  และ 25.1,25.01rand  คือ การสุมตัวเลขแบบสมํ่าเสมอ  
7: มิวเตชัน: )( 2

1 kk PmutateP  โดยประชากรที่ไดจากการเกิดมิวเตชันหรือการผาเหลาเปนไปตามสมการ
ที่ (2.13) 

otherwisexurandx

lxrandl
x

P
ii

P
i

i
P
ii

i
2

2 5.0Pr
 (2.13) 

 โดยท่ี 25.1,25.02rand    คือ การสุมตัวเลขแบบสมํ่าเสมอ 

  il     คือ ขอบเขตลางของการสุม 

  iu    คือ ขอบเขตบนของการสุม 

8: หาคาฟงกชันเปาหมาย, 1kPf , โดยใชประชากรตัวแปรออกแบบที่ไดจากข้ันตอนท่ี 7 

9: หยุดการทํางาน ถาวนรอบการทํางานครบตามท่ีกําหนดไว maxkk , หรือถายังวนรอบไมครบตามท่ี
กําหนดไว กําหนดให 1kk  แลวไปที่ขั้นตอนที่ 2 

 
2.4 การหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายดวย PBIL 

PBIL เปนวิธีการหาคาเหมาะที่สุดแบบหลายเปาหมายโดยใชสิ่งท่ีเรียกวาเวกเตอรของความนาจะเปน
ในการแสดงประชากร ซึ่งอยูในรูปของตัวเลขฐานสอง ซึ่งความนาจะเปนในที่นี้คือโอกาสท่ีจะมีเลข “1” อยู
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ในหลัก (Column) ที่สอดคลองกันของประชากร ซึ่งหน่ึงเวกเตอรความนาจะเปนสามารถสรางประชากรได
หลากหลายชุด ดังแสดงในรูปท่ี 2-5  

 
 

รูปท่ี 2-5  เวคเตอรความนาจะเปนและประชากรท่ีเกี่ยวของ 
ในกรณีของการประยุกตใชPBILกับการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายน้ัน เพื่อใหเกิดความ

หลากหลายของประชากรของPBIL จําเปนตองใชเวกเตอรความนาจะเปนมากกวาหนึ่งเวกเตอร ดังน้ันเม่ือมี
เวกเตอรความนาจะเปนมากกวาหน่ึงเวกเตอรจึงเรียกกลุมเวกเตอรนั้นวา เมตริกซของความนาจะเปน ใน
ขั้นตอนเร่ิมตน เอลิเมนตทุกเอลิเมนตของเมตริกซความนาจะเปนจะถูกกําหนดคาใหเปน 0.5 ซึ่งหมายความ
วามีการกระจายของตัวเลข “0” และ “1” ในหลักใหมีจํานวนเทากัน กําหนดให PN  คือจํานวนผลเฉลยใน
ประชากร,  l  คือจํานวนเวกเตอรของความนาจะเปนท่ีตองการใชและ bn คือความยาวของตัวเลขฐานสอง
สําหรับผลเฉลยใดๆ ดังน้ันเมตริกซความนาจะเปนจะมีขนาดเปน blxn โดยในแตละแถวของเมตริกซคือ
เวกเตอรความนาจะเปนยอยท่ีใชในการผลิตประชากรยอยเปนจํานวน lNP /  ผลเฉลย ตัวแปรออกแบบแต
ละตัวแปรถูกแสดงดวยตัวเลขฐานสองดวยจํานวน nnb /  เอลิเมนต เมื่อ n  คือจํานวนของตัวแปรออกแบบ
ทั้งหมด  

การผลิตประชากรในแตละรอบของการคํานวณ ทําไดจากการรวมกลุมประชากรยอย l  กลุมเขา
ดวยกัน (แสดงในรูปท่ี 2-6) จากนั้นทําการหาคาฟงกชันเปาหมายของผลเฉลยในกลุมประชากรท่ีสรางข้ึนมา 
ขั้นตอนตอมาคือการคัดสรรผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําจากการรวมกลุมของประชากรชุดใหมที่ไดกับผลเฉลยที่
ไมถูกครอบงําในรอบการคํานวณท่ีผานมา ซึ่งในระหวางรอบการคํานวณของวิธี วิวัฒนาการสวนใหญ
สามารถคนหาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําไดเปนจํานวนมาก ดังน้ันถาจํานวนผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํามีจํานวน
มากกวาคาท่ีเรากําหนดเอาไว (กําหนดให AN  คือจํานวนผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํา) เราสามารถแกปญหาน้ี
ไดโดยใชกระบวนการคํานวณเชิงตัวเลขท่ีเรียกวาวิธีกรองผลเฉลยสําหรับเก็บไวในเมตริกซผลเฉลย ในแต
ละรอบของการคํานวณ เมตริกซความนาจะเปนจะถูกปรับปรุงโดยใชผลเฉลยเลขฐานสองท่ีสุมมาจาก
เมตริกซเก็บผลเฉลยของพาเรโตในปจจุบันเพื่อใชในการปรับปรุงแถวท่ี thi ของเมตริกซความนาจะเปน 
ดังน้ันแถวที่ thi  ของเมตริกซความนาจะเปนจะถูกปรับปรุง กระบวนการปรับปรุงจะสําเร็จก็ตอเมื่อทุกแถว
ของเมตริกซความนาจะเปนถูกเปลี่ยนแปลง  เมตริกซความนาจะเปนถูกปรับปรุงและเมตริกซเก็บผลเฉลย
ภายนอกของพาเรโตถูกทําใหดีขึ้นดวยการวนซ้ําจนกระท่ังพบเง่ือนไขการหยุดทํางาน 

 population 1        population 2       population 3 
 
0    0     1      1,    1     1     1     0,   0     0    0    1 
1    1     1      0,    0     1     0     0,   0     1    0    0 
0    1     0      1,    1     0     1     1,   1     0    0    1 
1    0     0      0,    0     0     0     1,   0     1    0    1 
 
 Probability Vectors       
[0.5, 0.5, 0.5, 0.5] [0.5, 0.5, 0.5, 0.5] [0.25, 0.5, 0, 0.75] 
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รูปท่ี 2-6 แสดงตัวอยางของเมตริกซความนาจะเปนและประชากรที่เกี่ยวของ 
 

สําหรับขั้นตอนการทํางานของPBILแบบหลายเปาหมายสามารถเขียนอธิบายไดดังน้ี 

1: เร่ิมการทํางาน โดยกําหนดใหเมตริกซความนาจะเปนมีคาเทากับ
bLxnP ]5.0[ และเมตริกซเก็บผลเฉลย

ภายนอกของพาเรโต Pareto  

2: สรางเมตริกซของประชากรเลขฐานสอง B (ตัวแปรออกแบบท่ีเปนเลขฐานสอง) จากเมตริกซความนาจะ
เปน P  

3: ถอดรหัสประชากรเลขฐานสองใหกลายเปนตัวแปรออกแบบท่ีเปนเลขจํานวนจริง  
pnxNx และหาคา

ฟงกชันเปาหมาย 
PmxNf  

4: ปรับปรุงเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโต Paretoโดยแทนท่ีดวยผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําของ
การรวมตัวของ Pareto และ x  xPareto  

5: ถาจํานวนสมาชิกของเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโต Paretoเกินกวาจํานวนสมาชิกท่ีกําหนด
ไว AN ลบสมาชิกบางตัวทิ้งโดยใชวิธีกรองผลเฉลย 

6: ถาตรงตามเง่ือนไขหยุดทํางานใหหยุดทํางาน แตถาไมตรงใหไปทํางานตอในขอ 7 

7: ปรับปรุงเมตริกซความนาจะเปน P  โดยมีขั้นตอนดังน้ี 
7.1: For  i =1 to L  

 7.2: เลือกจํานวนผลเฉลยเลขฐานสอง 0n ดวยการสุมจากเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโต 
Pareto 

7.3: ปรับปรุงแถวท่ี thi ของเมตริกซความนาจะเปน P  ตามสมการที่ (2.14) 
 

RjR
old
ji

new
ji LbLPP )1(,,  (2.14) 

 
เมื่อ  RL  คือ อัตราการเรียนรู  หาไดจากสมการที่ (2.15) 

 jb   คือ คาเฉลี่ยของหลักที่ thj  ของผลเฉลยเลขฐานสองที่ถูกสุมมาปรับปรุงเมตริกซ
ความนาจะเปน 

50.025.075.000.0
25.075.025.025.0
50.075.000.050.0

P  
Sub-population 1 
[0  0  0  1 
 1  0  1  0 
 0  0  1  0 
 1  0  1  1] 

Sub-population 2 
[0  0  1  1 
 0  0  1  1 
 1  0  0  0 
 0  1  1  0] 

Sub-population 3 
[0  1  0  0 
 0  0  1  1 
 0  1  0  1 
 0  1  0  0] 
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)1.0or  1.0(5.0 randLR  (2.15) 

 
7.4: พิจารณาการเกิดมิวเตชันของเมตริกซความนาจะเปน P ตามสมการที่ (2.16) 

 

ss
old
ji

new
ji mmPP ).1or  0(rand)1(,,  (2.16) 

 
โดยท่ี  ]1,0[rand   คือ การสุมแบบสมํ่าเสมอ  

sm  คือ คาการเลื่อนของมิวเตชั่น 
7.5: Next i  

8: กลับไปที่ขั้นตอนท่ี 2 
 
ขั้นตอนการกรองผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําที่เกินกวาเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโตจะรับได 

สําหรับวิธี PBIL ใชเทคนิควิธีเสนต้ังฉาก (Normal Line Technique) ในการกรองผลเฉลย สําหรับ
ขั้นตอนการทํางานของวิธีการเสนต้ังฉาก มีดังตอไปน้ี เร่ิมตนผลเฉลยปจจุบันท่ีไมถูกครอบงําท้ังหมดจะถูก
นํามาทําใหเปนบรรทัดฐาน (Normalize) ตามสมการที่ (2.17)   

 

)(
)(

minmax

min

ii

ii
i ff

ff
u

 
(2.17) 

 
เมื่อ  minf คือ คาตํ่าสุดของฟงกชันเปาหมายในรอบที่  thi  หาไดจากผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําในปจจุบัน 

 
maxf   คือ คาสูงสุดของฟงกชันเปาหมายในรอบที่ thi  หาไดจากผลเฉลี่ยที่ไมถูกครอบงําในปจจุบัน 

ขั้นตอนกระบวนการเชิงตัวเลขของเทคนิควิธีเสนตั้งฉากในกรณีการหาคาเหมาะสมสุดแบบสอง
เปาหมายแสดงไวในรูปท่ี 2-7 จุดท่ีใหคาตํ่าสุดของแตละฟงกชันเปาหมายเรียกวาจุดทอดสมอและเสนที่
เช่ือมระหวางจุดท้ังสองเรียกวาเสนยูโทเปย จากจุดทอดสมอและเสนยูโทเปยใน รูปท่ี 2-7 ทําการแบง
จุดอางอิงบนเสนยูโทเปยออกเปนจํานวน aN  จุด โดยใหระยะหางระหวางจุดมีคาเทา ๆ กัน เสนต้ังฉากใน
ที่นี้คือเสนที่ลากผานจุดอางอิงและตั้งฉากกับเสนยูโทเปย ผลเฉลยที่จะถูกเก็บในเมตริกซเก็บผลเฉลย
ภายนอกของพาเรโตคือผลเฉลยท่ีมีคาอยูใกลกับเสนตั้งฉากมากท่ีสุด  (แสดงไวดวยกรอบเสนประสี่เหลี่ยม
ในรูปท่ี 2-7) รายละเอียดเพิ่มเติมอยูใน [18]  
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รูปที่ 2-7 แสดงเทคนิควิธีเสนต้ังฉาก 

 
2.5 การหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายดวย NSGA-II 

NSGA-II นําเสนอโดย Kalyanmoy Deb  ซึ่งพัฒนาจากขั้นตอนวิธีเดิมคือ NSGA [79] ความ
แตกตางคือ NSGA-II ไมตองการ niching parameter  ชึ่งเปนขอดอยของอัลกอริทึมแบบ
วิวัฒนาการหลายเปาหมายท่ีใชพารามิเตอรนี้ (ดังใน NSGA) และถูกแทนท่ีดวย crowded-comparison 

approach ซึ่งใหความหลากหลายของผลเฉลยมากกวา  วิธี NSGA-II แตกตางจากวิธีที่กลาวมาขางตนอยาง
หนึ่งคือ วิธีนี้ไมใชเมตริกซเก็บผลเฉลยที่ไมถูกครอบงํา แตจะทําการเก็บผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําไวใน
เมตริกซประชากรโดยตรง การดําเนินการของ NSGA-II กับการหาคาเหมาะสมท่ีสุดหลายเปาหมาย มี
รายละเอียดดังน้ี 

1: เร่ิมตนดวย กําหนดให t = 0   กําเนิดประชากรเร่ิมตน    โดยมีจํานวนประชากรเทากับ N หาคาฟงกชัน
เปาหมาย    
2: ขั้นตอนคัดเลือกของ NSGA-II 

    2.1: กําหนดแนวระดับ (rank assignment) หรือแนวระดับท่ีไมถูกครอบงํา (non-dominated 

sorting) ของแตละประชากร โดยท่ีแนวระดับสูงสุดของผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํา จะเทากับระดับที่ 1 
และนําออกจาก  จากนั้นพิจารณาชุดประชากรท่ีเหลือและดําเนินการเชนเดียวกัน จนกระท่ังไดแนว
ระดับที่ไมถูกครอบงําสุดทาย 
2.2: หาระยะหางระหวางผลเฉลยใดๆ (crowding distance) (ซึ่งเปนตัวระบุถึงความหลากหลาย 

ของแตละผลเฉลย) ของกลุมประชากรแตละระดับที่ไมถูกครอบงํา (rank) ใน  

2.3: เลือกประชากรตนกําเนิด (parent population, ) จาก  โดยการเลือกแบบไบนารี (binary 

selection) ซึ่งพิจารณาจากระดับที่ไมถูกครอบงําและระยะหางระหวางผลเฉลย โดยในแตละคร้ังของ
การเลือก ผลเฉลย 2 ตัวจะถูกเลือกแบบสุม 

 

1 

normal line 
u2 

u1 

1 

Utopia Line 

Anchor points 
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 กรณีที่ระดับที่ไมถูกครอบงําของผลเฉลยไมเทากัน ผลเฉลยที่ระดับท่ีไมถูกครอบงําสูงกวาจะ
ถูกเลือก 

 กรณีที่ระดับที่ไมถูกครอบงําของผลเฉลยเทากัน ผลเฉลยที่อยูในท่ีหนาแนนนอยกวาจะถูก
เลือก 

3: ดําเนินการแลกเปลี่ยนพันธุกรรม (crossover) และการผาเหลา (mutation) เพื่อกําเนิดประชากรใหม 
 (offspring population, Qt)  

4: รวมเซตประชากรตนกําเนิดและประชากรเกิดใหม  ซึ่งมีจํานวนประชากรเทากับ 2N 

จากนั้นกําหนดระดับที่ไมถูกครอบงําใหกับแตละผลเฉลยและหาคาระยะหางระหวางผลเฉยใดๆใน Rt 

5: ไดประชากรใหม  ขนาด N จาก  ซึ่งมีขนาด 2N จากข้ันตอนการคัดเลือกของ NSGA-II ดังรูปที่ 
2-8 

6: หยุดกระบวนการทํางาน เมื่อบรรลุตามเง่ือนไขหรือรอบการคํานวณครบตามท่ีกําหนดไว (t = tmax) หรือ
มิฉะน้ัน กลับไปเร่ิมดําเนินการ ขั้นตอนที่ 2 

7: หาผลเฉลยพาเรโต Pareto จากประชากรชุดสุดทาย 
 

 
รูปท่ี 2-8 รูปแบบการคัดเลือกของ  NSGA-II 
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การเพิ่มสมรรถนะของข้ันตอนวธิีวิวฒันาการดวยแบบจําลองทดแทน 
 
 
 
 
 
3.1 ความนํา 
 แบบจําลองทดแทน (surrogate models) คือการประมาณคาฟงกชันเปาหมายหรือเงื่อนไขบังคับของ
ปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุด ดวยฟงกชันอยางงายหรือฟงกชันท่ีใชเวลาในการคํานวณนอย โดยการประมาณ
คาทําไดจากการสุมผลเฉลยของปญหาการหาคาเหมาะที่สุด จากนั้นทําการหาคาฟงกชันจริงของผลเฉลย
เหลาน้ัน เมื่อทราบตําแหนงจุดของผลเฉลยและคาฟงกชัน เราสามารถประยุกตใชวิธีการประมาณคาในชวง
หรืออินเตอรโปเลชัน (interpolation) หรือวิธีกําลังสองนอยสุด (least square method) เพื่อสราง
แบบจําลองทดแทนในรูปแบบตางๆได เน้ือหาในบทน้ีจะกลาวถึงชนิดของแบบจําลองทดแทนท่ีนิยมใช และ
แนวทางในการเช่ือมตอระหวางแบบจําลองเหลาน้ันกับข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย 
 
3.2 แบบจําลองทดแทน 

 กําหนดใหy = f(x) คือฟงกชันหรือตัวแปรตามของเวกเตอรออกแบบ x ซึ่งมีขนาดเปน n 1 

กําหนดใหเซตของกลุมเวกเตอรตัวแปรออกแบบท่ีทําการสุมข้ึนมาคือ X = [x1, …, xN] และคาฟงกชันของ
เวกเตอรเหลาน้ันคือ Y = [y1, …, yN] การสรางแบบจําลองทดแทนสามารถทําไดดังน้ี 
 

3.2.1 การสรางพื้นผิวตอบสนองแบบฟงกชันพหุนาม 

 ฟงกชันพหุนามท่ีนิยมใชในการสรางแบบจําลองทดแทนในการหาคาเหมาะท่ีสุดดวยขั้นตอนวิธี
วิวัฒนาการคือฟงกชันกําลังสอง (quadratic function) ในกรณีที่ตัวแปรตนอยูในปริภูมิ n มิติ ฟงกชันกําลัง
สองสามารถเขียนไดดังน้ี 

       (3.1) 
 
เมื่อ βi; i = 0,…,(n+1)(n+2)/2 คือสัมประสิทธิ์ของฟงกชันกําลังสองท่ีตองทําการหาคาในกระบวนการ
สรางแบบจําลองทดแทน การหาคาสัมประสิทธิ์ของฟงกชันกําลังสองสามารถทําไดโดยการใชอินเวิรสเมต
ริกซเทียม (pseudo-inverse) หรือวิธีกําลังสองนอยสุด 
 

3.2.2 แบบจําลอง Krigging 
หนึ่งในการประยุกตใชแบบจําลอง Krigging หรือแบบจําลองกระบวนการเกาสเซียน (Gaussian 

process model) คือ MATLAB toolbox ที่อยูในช่ือของ DACE ซึ่งยอมาจาก design and analysis of 

computer experiments [58] การประมาณคาฟงกชันสามารถทําไดจากการเชื่อมโยงระหวางการประมาณ
คาแบบเฉพาะที่ (local) และแบบวงกวาง (global) ดังน้ี  
 



33 
 

        (3.2) 
 
เมื่อ )(xf สมการถดถอยวงกวาง (global regression model) และ Z(x) คือฟงกชันกระบวนการสโตแค
สติกเกาสเซียน (stochastic Gaussian process) ที่มีคาเฉลี่ยเปนศูนยและมีความแปรปรวนรวมเก่ียว 
(covariance) ที่ไมเปนศุนย ทั้งน้ีฟงกชันที่สองจัดวาเปนการประมาณคาเฉพาะท่ี เราสามารถใชสมการเชิง
เสนแสดงสมการถดถอยวงกวางไดดังน้ี 

 
       (3.3) 

 
เมื่อ β = {β0, …, βn}T และ f = f(x) = {1, x1, x2, …, xn}T คาความแปรปรวนรวมของ Z(x) สามารถ
แสดงไดดังน้ี 

     (3.4) 
 
สําหรับ p, q = 1, …, N เมื่อ R คือฟงกชันสหสัมพันธ (correlation) คูใดๆจากจุดผลเฉลย N ที่สุมข้ึนมา 
และ R คือเมตริกซสหสัมพันธสมมาตรขนาด N N ที่มีสมาชิกแนวเสนทะแยงเปนหน่ึง ในท่ีนี้ฟงกชัน
สหสัมพันธคือ  
 

     (3.5) 
 
เมื่อ i คือพารามิเตอรสหสัมพันธที่ไมทราบคาซึ่งสามารถหาไดจากวิธีคานาจะเปนสูงสุด (maximum 

likelihood method) เมื่อทราบคาของ  และ  การทํานายคาดวยแบบจําลอง Kriging สามารถหาไดจาก 
 

      (3.6) 
 
เมื่อ F = [f(x1), f(x2), …, f(xn)]T และ  สามารถดู
รายละเอียดเพิ่มเติมไดใน [58] 
 

3.2.3 การประมาณในชวงดวยฟงกชันฐานหลักแนวรัศมี (radial basis function) 
การประมาณในชวงดวยฟงกชันฐานหลักแนวรัศมีหรือบางทีเรียกวาการประมาณคาในชวงดวยพื้นผิว 

สไปลน (surface spline interpolation) [38] เปนการประมาณคาในชวงท่ีนิยมใชในงานจริงหลากหลาย
สาขาวิชา เชนใชในการเช่ือมตอระหวางแบบจําลองไฟไนทเอลิเมนตและแบบจําลองอากาศพลวัตในการ
วิเคราะหทางแอโรอีลาสติก [81] ฟงกชันฐานหลักแนวรัศมีสามารถแสดงไดดังน้ี 
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)()( xxx        (3.7) 

 
เมื่อ i คือสัมประสิทธิ์ของฟงกชันที่ตองทําการหาคา และ K คือฟงกชันฐานหลักซึ่งมีหลากหลายรูปแบบ
ขึ้นอยูกับผูใชงาน จากผลเฉลยเร่ิมตน N ชุด สมการ (3.7) สามารถแสดงได N สมการดังน้ี 
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ซึ่งจะไดระบบสมการเชิงเสน N สมการและมีตัวแปรที่ไมทราบคาคือ i N ตัว เมื่อทําการหาสัมประสิทธิ์ i 
แลว เราสามารถทํานายคาฟงกชันจากแบบจําลองทดแทนท่ีจุด x ใดๆ ดวยสมการ (3.7) 

3.2.4 โครงขายใยประสาทเทียม (artificial neural network) 
โครงขายใยประสาทเทียม ถูกพัฒนาข้ึนมาเพ่ือสามารถกําหนดฟงกชันสําหรับแบบจําลองทดแทนที่มี

ความสลับซับซอนมากกวาฟงกชันกําลังสอง หรือฟงกชันฐานหลักแนวรัศมี แบบจําลองโครงขายใย
ประสาทเทียมมีหลากหลายรูปแบบ เพราะไดรับการพัฒนามาเพ่ือประยุกตใชในงานท่ีแตกตางกันออกไป 
โดยหลักๆแลว แบบจําลองโครงขายใยประสาทจะประกอบไปดวย หนวยประสาท (neurals) หรือจุดตอ 
(nodes) ที่เชื่อมตอกันเปนโครงขายเลียนแบบระบบประสาทของสิ่งมีชีวิต รูปท่ี 3-1  แสดงตัวอยางโครงขาย
ใยประสาทแบบ feedforward multilayer perceptrons ที่ประกอบดวยช้ันขอมูลขาเขา (input) ชั้นตรง
กลางหรือชั้นที่ซอนเอาไว (hidden layers) และช้ันขาออก (output layer) 

Input layer
Hidden layers

Output layer

Neuron or node

 

รูปที่ 3-1 โครงขายใยประสาทเทียม 
 
3.3 การผสมผสานข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายกับแบบจําลองทดแทน 

 การผสมผสานระหวางขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายกับแบบจําลองทดแทนมีหลักการอยู
วา ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายถูกใชเปนตัวดําเนินการหลักในกระบวนการคนหาผลเฉลยพา
เรโต เนื่องจากวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดเหลาน้ี ใชกลุมของผลเฉลยหรือที่เรียกวาประชากรในการหาผลเฉลย
เหมาะที่สุด ดังน้ันในแตละรอบของการคํานวณหรือวงวน (loop) วิธีการเหลาน้ีจะมีเซตของผลเฉลยที่สราง
ขึ้นมา ทั้งจากการสุมและจากการดําเนินการเชิงวิวัฒนาการ (evolutionary operations) ฉะน้ัน เราสามารถ
ใชกลุมผลเฉลยเหลาน้ัน ในการสรางแบบจําลองทดแทนรูปแบบใดรูปแบบหนึ่ง และสามารถหาคาเหมาะ
ที่สุดดวยการใชแบบจําลองทดแทนน้ัน ซึ่งจะทําใหเวลาที่ใชในการหาคําตอบเหมาะท่ีสุดสั้นลงอยางมากเมื่อ
เทียบกับการหาคาฟงกชันจริง อยางไรก็ตามความแมนยําของแบบจําลองทดแทนมีผลตอกระบวนการหาผล
เฉลยรูปแบบนี้มาก การผสมผสานระหวางข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายรูปแบบตางๆมี
ดังตอไปน้ี 
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3.3.1 การใชแบบจําลองทดแทนในข้ันตอนเร่ิมตนเทาน้ัน 

การผสมผสานระหวางแบบจําลองทดแทนและข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการในรูปแบบน้ี ใชในกรณีที่การหา
คาฟงกชันในการออกแบบมีปริมาณจํากัด หรือใชเวลาในการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตแตละคร้ังนาน
มาก จนไมสามารถรันกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดได แนวทางในการดําเนินการหาคาเหมาะสมสุดตาม
แผนการนี้ทําไดโดยการใชวิธีการสุมเซตของผลเฉลยตัวแปรออกแบบจํานวนหนึ่งข้ึนมา วีธีที่นิยมใชมาก
ที่สุดคือวิธีการสุมแบบลาตินไฮเปอรคิวบ (Latin hypercube sampling (LHS) technique) หรืออาจใชวิธี
แบบสุมหรือวิธีที่เหมาะสมอ่ืนๆ เชน การออกแบบเชิงตัวประกอบ (factorial design) ขั้นตอนวิธีการผสม 
มีดังน้ี 

1: ขั้นตอนเร่ิมตน สุมเวกเตอรออกแบบ N จุด ดวยวิธี LHS หรือวิธีอื่นๆตามความเหมาะสม 

2: สรางแบบจําลองทดแทน 

3: สรางประชากรเร่ิมตนสําหรับขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย กําหนดเมตริกซเก็บผลเฉลยท่ีไม
ถูกครอบงํา 
4: หาคาฟงกชันของสมาชิกในกลุมประชากรน้ัน โดยใชแบบจําลองทดแทน 

5: ถาเง่ือนไขใหหยุดการหาผลเฉลย ขามไปที่ขั้นตอนที่ 10 ถาไมใช ใหดําเนินการในข้ันตอนตอไป 
6: ทําการสรางประชากรลูก และหาคาฟงกชันของประชากรเหลาน้ัน 

7: หาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําของยูเนียนเซตของประชากรลูกและสมาชิกในเมตริกซเก็บผลเฉลยที่ไมถูก
ครอบงําในรอบของการคํานวณกอนหนาน้ี 

8: ถาขนาดของเมตริกซเก็บผลเฉลยใหญเกินไป คัดผลเฉลยบางตัวออกจากเมตริกซ 
9: กลับไปขั้นตอนที่ 5 

10: หาคาฟงกชันจริงของผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําจากข้ันตอนท่ี 8 พรอมท้ังหาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําจริง 
หยุดการคํานวณ 
 

3.3.2 การใชแบบจําลองทดแทนในข้ันตอนเร่ิมตนและในชวงทายของกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุด 

แผนการผสมผสานรูปแบบนี้ มีแนวคิดวา เราสามารถใชแบบจําลองทดแทนในข้ันตอนเร่ิมตน 
หลังจากน้ันหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดดวยแบบจําลองทดแทนนี้ จนกระท่ังไดคําตอบท่ีดี จากน้ันกลับมาใชการ
หาฟงกชันจริงในกระบวนการหาคําตอบชวงสุดทายของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย การ
ดําเนินการดวยการหาคาฟงกชันจริงจะชวยใหไดผลเฉลยเหมาะสมสุดของพาเรโตท่ีดีกวาแผนการ 3.3.1 
กระบวนการคํานวณมีรายละเอียดดังน้ี 
 
1: ขั้นตอนเร่ิมตน สุมเวกเตอรออกแบบ N จุด ดวยวิธี LHS หรือวิธีอื่นๆตามความเหมาะสม 

2: สรางแบบจําลองทดแทน 

3: สรางประชากรเร่ิมตนสําหรับขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย กําหนดเมตริกซเก็บผลเฉลยท่ีไม
ถูกครอบงํา 
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4: หาคาฟงกชันของสมาชิกในกลุมประชากรน้ัน โดยใชแบบจําลองทดแทน 

5: ถาเง่ือนไขใหหยุดการหาผลเฉลย ขามไปที่ขั้นตอนที่ 11 ถาไมใช ใหดําเนินการในข้ันตอนตอไป 
6: ทําการสรางประชากรลูก  

7: ถารอบของการคํานวณอยูในชวงทายของกระบวนการ หาคาฟงกชันจริงของประชากรลูกเหลาน้ัน ถา
ไมใช ใหหาคาฟงกชันจากแบบจําลองทดแทน 

8: หาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําของยูเนียนเซตของประชากรลูกและสมาชิกในเมตริกซเก็บผลเฉลยที่ไมถูก
ครอบงําในรอบของการคํานวณกอนหนาน้ี 

9: ถาขนาดของเมตริกซเก็บผลเฉลยใหญเกินไป คัดผลเฉลยบางตัวออกจากเมตริกซ 
10: กลับไปขั้นตอนที่ 5 

11: หยุดการหาคําตอบ 
 

3.3.3 การใชแบบจําลองทดแทนในข้ันตอนเร่ิมตนและตลอดกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุด 

 แผนการผสมผสานแบบน้ี อาจเรียกวาการดําเนินการแบบคูขนาน กลาวคือ เร่ิมตนดวยการสุมเลือก
เซตของเวกเตอรตัวแปรออกแบบจํานวณหน่ึงดวยวิธีการท่ีเหมาะสม จากน้ันหาคาฟงกชันจริงของผลเฉลย
เหลาน้ันพรอมสรางแบบจําลองทดแทน ทําการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดโดยใชฟงกชันทดแทน และนําผลเฉลย
จากข้ันตอนน้ีมาหาคาฟงกชันจริง เราอาจกลาวไดวา การหาคาเหมาะท่ีสุดโดยใชแบบจําลองทดแทนใน
ขั้นตอนน้ีเปนสวนหน่ึงของการผลิตประชากรลูกของกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดหลัก รายละเอียดของ
กระบวนการคํานวณแสดงไดดังตอไปนี้ 
  
1: ขั้นตอนเร่ิมตน สุมเวกเตอรออกแบบ N จุด ดวยวิธี LHS หรือวิธีอ่ืนๆตามความเหมาะสม กําหนด
เมตริกซเก็บผลเฉลย 

2: ถาเง่ือนไขใหหยุดการหาผลเฉลย ขามไปที่ขั้นตอนที่ 8 ถาไมใช ใหดําเนินการในข้ันตอนตอไป 

3: ดําเนินการหาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําดวยกระบวนการคํานวณในหัวขอยอย 3.3.1  
4: ทําการสรางประชากรลูก และหาคาฟงกชันจริงของประชากรเหลาน้ัน 

5: หาผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของยูเนียนเซตของประชากรลูกในขอ 3 และ 4 และสมาชิกในเมตริกซเก็บผล
เฉลยท่ีไมถูกครอบงําในรอบของการคํานวณกอนหนาน้ี 

6: ถาขนาดของเมตริกซเก็บผลเฉลยใหญเกินไป คัดผลเฉลยบางตัวออกจากเมตริกซ 
7: กลับไปขั้นตอนที่ 2 

8: หยุดการคนหาผลเฉลย 

 
3.3.4 การใชแบบจําลองทดแทนมากกวาหน่ึงชุดพรอมกันในกระบวนการหาผลเฉลย 

 แนวคิดสําหรับการผสานในรูปแบบน้ีจะมีรูปแบบเดียวกันกับรูปแบบในหัวขอที่ 3.3.3 แตมีขอ
แตกตางคือ การใชแบบจําลองทดแทนหลายชนิดในการผลิตประชากรลูกในขั้นตอนท่ี 4 ของหัวขอยอย 
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3.3.3 สาเหตุที่ตองใชแบบจําลองทดแทนหลากหลายชนิดเพราะวา แบบจําลองทดแทนแตละชนิด มีขอดี
ขอเสียแตกตางกันไป ในการออกแบบแตละคร้ังผูออกแบบอาจไมทราบวาแบบจําลองทดแทนชนิดไหน
เหมาะที่สุดกับปญหาการออกแบบนั้นๆ ดังน้ันการใชแบบจําลองทดแทนหลากหลายรูปแบบยอมสงผลดีกวา
การเลือกใชแบบใดแบบหน่ึง อยางไรก็ตาม หากผูออกแบบมีองคความรูแลววาแบบจําลองชนิดไหน มี
ประสิทธิภาพดีที่สุดกับปญหาการออกแบบท่ีกําลังพิจารณา ผูออกแบบควรเลือกใชแบบจําลองทดแทนชนิด
นั้น เพื่อความไดเปรียบในการคนหาผลเฉลย กระบวนการคํานวณของแผนการผสมผสานรูปแบบน้ี มีดังน้ี 
1: ขั้นตอนเร่ิมตน สุมเวกเตอรออกแบบ N จุด ดวยวิธี LHS หรือวิธีอ่ืนๆตามความเหมาะสม กําหนด
เมตริกซเก็บผลเฉลย 

2: ถาเง่ือนไขใหหยุดการหาผลเฉลย ขามไปที่ขั้นตอนที่ 8 ถาไมใช ใหดําเนินการในข้ันตอนตอไป 

3: ดําเนินการหาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําดวยกระบวนการคํานวณในหัวขอยอย 3.3.1 โดยทําการประยุกตใช 
แบบจําลองทดแทนมากกวาหน่ึงชนิด (ขึ้นอยูกับประสบการณผูออกแบบ) 
4: ทําการสรางประชากรลูก และหาคาฟงกชันจริงของประชากรเหลาน้ัน 

5: หาผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของยูเนียนเซตของประชากรลูกในขอ 3 และ 4 และสมาชิกในเมตริกซเก็บผล
เฉลยท่ีไมถูกครอบงําในรอบของการคํานวณกอนหนาน้ี 

6: ถาขนาดของเมตริกซเก็บผลเฉลยใหญเกินไป คัดผลเฉลยบางตัวออกจากเมตริกซ 
7: กลับไปขั้นตอนที่ 2 

8: หยุดการคนหาผลเฉลย 

นอกจากน้ี ยังมีการเช่ือมตอระหวางแบบจําลองทดแทนกับข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการในรูปแบบอ่ืน เชน 
การนําเอาวิธีการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบใชอนุพันธมาชวยในการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดในเฟสของการหาผล
เฉลยโดยการใชแบบจําลองทดแทน เปนตน 
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การเพิ่มสมรรถนะของข้ันตอนวธิีวิวฒันาการ  
ดวยคาประมาณของเกรเดียนตและวธิีซิมเพล็กซลงเขา 

 
 
 
 
 
4.1 ความนํา 

ในบทน้ี เปนการแสดงการผสมผสานกระบวนการหาผลเฉลยเหมาะที่สุดดวยขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ
กับแนวคิดจากวิธีการหาคาเหมาะท่ีสุดวิธีอ่ืน  ในท่ีนี้คือการประมาณคาเกรเดียนตและวิธีซิมเพล็กลงเขา 
เน้ือหาในบทน้ีเร่ิมตนดวยขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการชนิดใหมที่ไดจากการวิจัยนี้ นั่นคือวิธี PBIL แบบใชจํานวน
จริงเปนตัวแปรออกแบบซึ่งเขียนแทนดวย RPBIL ยอมาจาก real-code population-based incremental 

learning จากนั้นจะนําเสนอการผสมผสานระหวาง PBIL กับการประมาณคาเกรเดียนต APG และทดสอบ
สมรรถนะของข้ันตอนวิธีการใหมนี้ ในสวนสุดทายเปนการกลาวถึงการเช่ือมตอข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการกับ
วิธีซิมเพล็กลงเขา ซึ่งเปนกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีมีสมรรถนะสูงวิธีหนึ่ง 

 
4.2 วิธี RPBIL 

 ในเบ้ืองตน วิธี PBIL ถูกพัฒนาข้ึนมาเปนวิธีหาคาเหมาะที่สุดท่ีใชตัวเลขฐานสอง (binary code) 
แทนตัวแปรออกแบบในการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุด ในหัวขอนี้ อาจกลาวไดวา เปนการขยายผลตอจาก 
PBIL เดิมเพ่ือสามารถดําเนินการไดดวยเวคเตอรออกแบบจํานวนจริง (real code) โดยท่ัวไป ขั้นตอนวิธี
วิวัฒนาการหรือวิธีศึกษาสํานึกขั้นสูง ใชในการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดท่ีมีเงื่อนไขบังคับของตัวแปรออกแบบ 
(bound-constrained optimisation) ซึ่ง ในกรณีของปญหาการออกแบบท่ีมีฟงกชันเปาหมายเดียวสามารถ
แสดงไดดังน้ี 
 

Min f(x) 
Li ≤ xi ≤ Ui; i = 1,…, n         (4.1) 
x  Rn 

 
เมื่อ x เวกเตอรออกแบบขนาด n×1,  f คือฟงกชันเปาหมาย, Li คือขอบเขตลางของ x, และ Ui คือขอบเขต
บนของ x  

หลักการพ้ืนฐานของวิธี PBIL คือ การใชเวกเตอรหรือเมตริกซของความนาจะเปน เปนตัวแทนของ
ประชากรในแตละรอบของการคํานวณ การวิวัฒนาการจะไมเกิดท่ีประชากรโดยตรง แตจะกระทําท่ีเวกเตอร
หรือเมตริกซตัวแทนนั้น ในกรณีของ RPBIL จะใชเมตริกซของความนาจะเปนเพื่อเปนตัวแทนของ
ประชากรของเวกเตอรออกแบบ ซึ่งในที่นี้เขียนแทนดวย P หรือ Pij ขนาด n×m เมื่อ m คือจํานวนคอลัมน
ซึ่งแสดงถึงการแบงชวงของขอบเขตของตัวแปรออกแบบ [Li, Ui] ออกเปน m ชวงยอย (subintervals) 
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สมาชิกใดๆของเมตริกซ Pij แสดงถึงคาความนาจะเปนในการกําเนิดตัวแปร xi ในชวงของ [Li + (j-1) i, Li 

+ j i] เมื่อ i = (Ui - Li)/m  

สําหรับกระบวนการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดของวิธี RPBIL เร่ิมตนดวยเมตริกซของความนาจะเปน P 

ที่มีคาของแตละเอลิเมนตเปน Pij = 1/m จากน้ัน ทําการสรางประชากรจากเมตริกซนี้ และทําการหา xbest 

ผลเฉลยที่ใหคาฟงกชันเปาหมายเหมาะท่ีสุด เมื่อทราบผลเฉลยท่ีดีที่สุดในรอบของการคํานวณน้ัน ทําการ
ปรับปรุงคาของ Pij เทียบกับผลเฉลย xbest ดังน้ี 

 

jR
old

ijjRij LPLP ,, )1(         (4.2) 
 
เมื่อ 

))(exp(5.0 2
, rjL jR .       (4.3) 

 
เลขดัชนี r คือตําแหนงท่ีเอลิเมนตxi

best อยูในชวงยอย [Li + (r-1) i, Li + r i] คาอัตราการเรียนรู 
(learning rate) LR ในสมการ (4.3) ถูกกําหนดเพื่อปองกันการลูเขากอนเวลาอันควรของ RPBIL เพื่อรักษา

เงื่อนไข 1
1

T

j
ijP แถวที่ i ของ P  จะถูกดัดแปลงเปน 

ijm

j
ij

ij P
P

P

1

1
         (4.4) 

 
กระบวนการปรับปรุงคาของ Pij เทียบกับเวกเตอรออกแบบ xbest จะไดเมตริกซ P ในข้ันตอนสุดทาย

จากสมการ (4.4) ทําการปรับปรุงคาของ P และ xbest แบบวนซ้ํา จนกระท่ังครบเงื่อนไขการหยุดคนหาผล
เฉลย กระบวนการคํานวณของ RPBIL มีดังตอไปน้ี กําหนดให t คือหมายเลขวงวน, NG จํานวนวงวน
สูงสุด และ NP คือขนาดของประชากร 
 
ตัวแปรขาเขา: NG, NP, n, m, LR 

ตัวแปรขาออก: xbest, fbest 

กระบวนการเริ่มตน: Pij = 1/m, i = (Ui - Li)/m, xbest(0) = {}  

1: สําหรับ t = 1 ถึง NG 

2: สรางเซตของเวกเตอรออกแบบ X(t) จาก Pij 

 2.1: สําหรับ i = 1 ถึง n 

 2.2: สําหรับ j = 1 ถึง m 

 2.3:  สุมสรางเอลิเมนต xi จํานวน NP.Pij คา ในชวงยอย [Li + (j-1) i, Li + j i]. 

 2.4: วงวนของดัชนี j 
 2.5: สลับตําแหนงของ xi ทั้ง NP ตัวจาก 2.2-2.4  
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 2.6: สมาชิกในแถวที่ i ของ X(t) คือ xi จาก 2.5 

 2.7: วงวนของดัชนี i 
3:     หาคาฟงกชันเปาหมาย f(t) = fun(X(t)). 

4: หา xbest(t) จาก X  xbest(t – 1).  

5: ปรับปรุงคาของ Pij เทียบกับ xbest ในวงวนปจจุบัน 
 5.1: สําหรับ i = 1 ถึง n 

 5.2: หาคาดัชนี r โดยท่ี xi
best [Li + (r-1) i, Li + r i]. 

 5.3:  ปรับปรุง Pij ดวยสมการ (4.2-4.4) 
 5.4: วงวนของดัชนี i 
6: วงวนของดัชนี t 

 
4.3 วิธี RPBIL แบบผสมผสาน 

4.3.1 ทิศทางวิวัฒนาการ 

 ตัวดําเนินการทิศทางวิวัฒนาการนําเสนอใน [16] ซึ่งมีรูปแบบคลายกับหลักการหาผลเฉลยของวิธี 
PSO กระบวนการคํานวณทิศทางวิวัฒนาการหาไดจากการเลือก สมาชิกของประชากร ณ. วงวนปจจุบันของ 
RPBIL แบบสุมข้ึนมา 3 เวกเตอร x1, x2, และ x3 กําหนดให x1 เปนตัวที่ดีที่สุด ทิศทางวิวัฒนาการหาได
จาก 

 
cxxxxs )()( 3121        (4.5) 

 
เมื่อ ci = .randn, และ randn คือตัวเลขสุมท่ีกระจายแบบปรกติดวยคาเฉลี่ยศูนยและสวนเบี่ยงเบน

มาตรฐานเปนหนึ่ง คาพารามิเตอร  กําหนดใหเปน 0.05 จากผลเฉลยทั้งสามท่ีเลือกมา ประชากรลูกชุดใหม
สองเวกเตอรที่ไดจากการดําเนินการนี้คือ 

 
y1 = x1 + rand. (t)s        (4.6) 
y2 = x1 – rand. (t)s 

 
เมื่อ rand  [0,1] คือตัวเลขสุมเอกรูป (uniform random number) และ (t) คือคาความยาวของการกาว 
(step length) ที่วงวนที่ t ซึ่งสามารถคํานวณไดจากความสัมพันธ 

 

t
NN

t
GG 1
2146.6exp6931.0

1
2146.6exp)( ,     (4.7)  

 
โดยกําหนดให (1) = 0.5 และ (NG) = 0.001 คาของ λ จะมีคาสูงในรอบของการคํานวณเร่ิมตน เมื่อ
กระบวนการคนหาผลเฉลยดําเนินไป λ จะมีคาลดลงเพราะตองการ การเปลี่ยนแปลงเล็กนอยจากการ
ดําเนินการนี้ เมื่อประชากรของเวกเตอรออกแบบเขาใกลผลเฉลยเหมาะท่ีสุด รูปท่ี 4-1 แสดงการดําเนินการ
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แบบทิศทางวิวัฒนาการ จากรูปจะเห็นไดวาสมการทั้งสอง (4.6) ถูกต้ังไวเผื่อเหตุการณที่เปนไปไดทั้งสอง
กรณี ดังรูปที่ 4-1 ก. และ ข. 

 
              ก.                                                                 ข. 

รูปท่ี 4-1 การดําเนินการดวยทิศทางวิวัฒนาการ 
 

4.3.2 การประมาณคาเกรเดียนต 
การประมาณคาเกรเดียนตในท่ีนี้คือ ตัวดําเนินการทางวิวัฒนาการที่ใชทฤษฎีของอนุพันธเชิงทิศทาง 

(directional derivative) ในการประมาณคาเกรเดียนตที่ตําแหนงเวกเตอรออกแบบใดๆ จากขอมูลของ
ประชากรของผลเฉลยและคาฟงกชันของผลเฉลยเหลาน้ัน สําหรับฟงกชันใน n มิติใดๆ อนุพันธของฟงกชัน  
f  ในทิศทางของเวกเตอร s ที่จุด x เขียนแทนดวย df/ds สามารถคํานวณไดจาก 

 

s
ff

ds
dffT

s
)()( xxxu           (4.8) 

 
เมื่อ us คือเวกเตอรหนวยของ s จากนิยามขางบน กําหนดใหประชากรในรอบปจจุบันคือเมตริกซขนาด 

n×NG {x1, …, xNG} และคาฟงกชันเปาหมายของผลเฉลยเหลาน้ันคือ {f1,…, fNG} ผลเฉลยท่ีดีที่สุดในวง
วนปจจุบันคือ xbest ซึ่งมีคาฟงกชันเปาหมายเปน fbest เวกเตอรเกรเดียนตโดยประมาณของ f ที่จุด xbest 

สามารถคํานวณไดจากความสัมพันธ 
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ในทางปฏิบัติ ใชผลเฉลย R คาจากเมตริกซประชากร โดยท่ีเวกเตอรเหลาน้ีมีระยะใกลกับ  xbest มาก

ที่สุด คาของ R ควรจะมีคามากกวา n เพื่อความแมนยําในการประมาณคาเกรเดียนต ดวยเหตุนี้ระบบสมการ



42 
 

เชิงเสน (4.9) เปนระบบที่มีตัวแปร n ตัวและมี R สมการ ในการหาผลเฉลยของระบบสมการเชิงเสนน้ี
สามารถทําไดโดยการใชตัวดําเนินการเมตริกซผกผันเทียม (pseudo-inverse) หรืออาจใชวิธีกําลังสองตํ่าสุด 

ในการหาคาเหมาะท่ีสุดดวยวิธี steepest decent method เวกเตอรทิศทางในการหาคําตอบคือ
เวกเตอรที่มีทิศทางตรงขามกับ f ดังน้ันเกรเดียนตโดยประมาณท่ีไดจากสมการ (4.9) สามารถนํามาใชเปน
ทิศทางในการหาผลเฉลยในรูปแบบคลายกัน กลาวคือ s = - f เพื่อใหการประมาณคาเกรเดียนตนี้มี
ประโยชนมากข้ึน ทําการประยุกตการประมาณในชวงดวยฟงกชันกําลังสองหนึ่งคร้ังในการหาผลเฉลยดวย
เกรเดียนตโดยประมาณ ทําการหาเวกเตอรออกแบบในแนวทิศทาง s เพิ่ม ดังน้ี  

 
z1 = xbest + 1.s         (4.10) 
z2 = xbest + 2.s. 
 

เมื่อ 1  2 คือพารามิเตอรที่สุมคาข้ึนมาในชวงของ (0,1] ขั้นตอนถัดไป ประยุกตใชการประมาณคา
ในชวงเพื่อหาคา  ที่ใหคาฟงกชันตํ่าสุด ในกรณีของฟงกชันกําลังสอง 

 
f(xbest + .s) = C1

2 + C2  + C3       (4.11) 
 

จะไดเมตริกซสัมประสิทธิ์ของฟงกชันกําลังสองจากการแกระบบสมการเชิงเสน 
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                    (4.12) 

เมื่อ f(z1) และ f(z2) คือคาฟงกชันเปาหมายที่จุด z1 และ z2 ตามลําดับ จากนั้น เวกเตอรตัวแปรออกแบบตัว
ที่สามหาไดจาก 

 
z3 = xbest + 3.s.                       (4.13) 
  

เมื่อ 
 

3 = -C2/2/C1.         
 
รูปที่ 4-2 แสดงกระบวนการหาผลเฉลยตามแนวของทิศทางตรงขามกับเวกเตอรเกรเดียนต โดยการ

กําเนิดเวกเตอรออกแบบสองจุดแรก z1 และ z2 จากนั้น ทําการหาจุด z3 ดวยสมการ (4.13) 
 

4.3.3 ขั้นตอนวิธีแบบผสม 
 การผสมผสาน RPBIL กับตัวดําเนินการทิศทางวิวัฒนาการและเกรเดียนตโดยประมาณ สามารถทํา
ไดโดยให RPBIL เปนกระบวนการออกแบบหลัก สวนตัวดําเนินการทั้งสองจะเปนตัวชวยในการผลิต
ประชากรลูกของ RPBIL ในแตละรอบของการคํานวณ กระบวนการคํานวณแบบผสมดังกลาว มี
รายละเอียดดังน้ี 
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ตัวแปรขาเขา: NG, NP, n, m, LR,  

ตัวแปรขาออก: xbest, fbest 

ขั้นตอนเร่ิมตน: Pij = 1/m, i = (Ui - Li)/m, X(0), f(0), xbest(0) 

1: สําหรับ t = 1 ถึง NG 

2: สรางประชากรยอย X1 จํานวน NP/2 จากเมตริกซของความนาจะเปน Pij  

    3: คํานวณเกรเดียนตโดยประมาณ จากสมการ (4.9) ซึ่งจะไดเวกเตอรทิศทาง s 

4: หา X2 จากตัวดําเนินการเกรเดียนตโดยประมาณซึ่งมี 3 เวกเตอรดังในรูปที่ 4-2 
5:  สรางเวกเตอรตัวแปรออกแบบจํานวน NP/2 – 3 เวกเตอรเขียนแทนดวย X3 โดยใชตัวดําเนินการ

ทิศทางวิวัฒนาการ 

6:      รวมประชากรยอยทั้งสาม X(t) = X1  X2  X3 และหาคาฟงกชันเปาหมาย f(t) = fun(X(t)). 

7: หา xbest(t) จาก X  xbest(t – 1).  

8: ปรับปรุงคาของ Pij เทียบกับ xbest   

9: วงวนของดัชนี t 

 
รูปท่ี 4-2 การหาความยาวในการกาวของเวกเตอรเกรเดียนตแบบประมาณ 

 
4.4 การทดสอบสมรรถนะของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการใหม 
 4.4.1 ฟงกชันทดสอบและวิธีวิวัฒนาการอื่น 
 เพื่อทําการทดสอบสมรรถนะในการหาผลเฉลยของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบผสมที่พัฒนาข้ึนมา
ใหม ไดดําเนินการประยุกตใชวิธีหาคาเหมาะที่สุดชนิดใหมนี้ในการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดท่ีมีเงื่อนไขบังคับ
ของตัวแปรออกแบบซึ่งเรียกวาฟงกชันทดสอบซึ่งมีรายละเอียดดังแสดงในตารางท่ี 4-1 ซึ่งประกอบดวย
ฟงกชันเปาหมายท่ีมีผลเฉลยเหมาะท่ีสุดคาเดียวและหลายคา  ซึ่งกรณีหลังเปนการหาคาเหมาะท่ีสุดของ
ทั้งหมด นอกจากการประยุกตใชวิธีวิวัฒนาการแบบผสมน้ีแลว ยังทําการประยุกตใชวิธีวิวัฒนาการท่ีพัฒนา
มากอนเพื่อเปรียบเทียบกับวิธีใหมดังน้ี 
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- Real-code ant colony optimization (ACO)  
- Charged system search (CSS)  
- Differential evolution (DE)  
- Continuous tabu search (TS) 
- Fireworks algorithm (FA)  
- Binary-code genetic algorithm (GA) 
- Particle swarm optimization 
- Simulated annealing (SA) 
- Continuous scatter search (SS) 
- Binary PBIL (PB)  

 
วิธีวิวัฒนาการใหมที่นําเสนอในบทน้ีมีสองวิธีกลาวคือ วิธี RPBIL ดังรายละเอียดในหัวขอยอยที่ 4.2 

ในท่ีนี้จะเขียนแทนดวย PR วิธีที่สองคือวิธี RPBIL แบบผสมดังรายละเอียดในหัวขอ 4.3 ในท่ีนี้เขียนแทน
ดวย HPR ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท้ังหมดถูกใชในการหาผลเฉลยของฟงกชันทดสอบในตารางที่ 4-1 โดยใช
จํานวนวงวนท้ังหมดเปน 10n และขนาดของประชากรคือ 7n แตละวิธีจะถูกประยุกตใชหาผลเฉลยของ
ปญหาการออกแบบ 30 คร้ัง ทั้งน้ีเปนเพราะวาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการโดยท่ัวไปมีความสมํ่าเสมอในการหาผล
เฉลยต่ํามาก ดังน้ัน ในการศึกษาการทดสอบสมรรถนะในการหาคําตอบเหมาะท่ีสุดของวิธีการเหลาน้ี 
จําเปนตองรันเพ่ือหาคําตอบหลายๆคร้ัง จึงจะสามารถเปรียบเทียบสมรรถนะของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการได
ถูกตอง  

 
ตารางท่ี 4-1 ฟงกชันทดสอบ 

ชื่อฟงกชัน และท่ีมา [L,U]n ชื่อฟงกชัน และท่ีมา [L,U]n 

1, B2 [78]            
2, Beale [39]           
3, Booth [39]            
4,  Easom [78]            
5, Goldstein & Price [78]     
6, Martin & Gaddy [78]       
7, Matyas [39]            
8, Penny & Linfield* [14]    
9, Powersum [39]            
10, Branin [78]          
11, Shubert [39]            
12, Six Hump 
 Camel Back [39]        
13, Colville [39]            
14, Hartmann 3,4 [78]          
15, Shekel [78]           
16, Zakharov [78]            
17, Hartmann 6,4 [78]         

[-50,100]2 
[-4.5,4.5]2 
[-10,10]2 
[-100,100]2 
[-2,2]2 
[-20,20]2 
[-5,10]2 
[-5,5]2 
[0,2]2 
[-5,15]2 
[-10,10]2 
[-5,10]2 
 
[-10,10]4 
[0,4]4 
[0,10]4 
[-5,10]5 
[0,6]6 

18, Griewangk [78]        
19, Perm [39]           
20, Perm0 [39]          
21, Cigar [78]            
22, Diagonal plane [78]     
23, Dixon & Price [39]      
24, Levy(n) [39]            
25, Powell(n) [39]           
26, Rastrigin(n) [78]          
27, Rosenbrock [78]          
28, Sum Squares [39]         
29, Schwefel [39]           
30, Trid(n) [39]           
31, Ackley(n) [39]            
32, Ellipsoid [78]            
33, Plane [78]            
34, Sphere [78]            
35, Tablet [78] 

[-5.12,5.12]10 
[-15,15]15 
[-15,15]15 
[-3,7]20 
[0.5,1.5]20 
[-10,10]20 
[-10,10]20 
[-4,5]20 
[-2.56,5.12]20 
[-5,5]20 
[-5,10]20 
[-500,500]20 
[-400,400]20 
[-15,30]30 
[-3,7]30 
[-0.5,1.5]30 
[-3,7]30 
[-3,7]30 

* )516(5.0)516(5.0)( 2
2
2

4
21

2
1

4
18 xxxxxxf x  
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4.4.2 ผลการทดสอบ 
 วิธีวิวัฒนาการทุกวิธีถูกใชในการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดเปนจํานวน 30 คร้ังในแตละปญหาการหาคา
เหมาะที่สุด คาเฉลี่ยของฟงกชันเปาหมายของผลเฉลยเหมาะท่ีสุดท้ัง 30 คาท่ีไดจากการใชวิธีเหมาะท่ีสุดเชิง
วิวัฒนาการหาคําตอบ จะถูกแปลงคาใหอยูในชวง [0, 1] เพื่องายตอการเปรียบเทียบดังน้ี  

minmax

min

ff
fff i

i                                                   (4.14) 

เมื่อ fmin คาฟงกชันเปาหมายท่ีดีที่สุดจากคาฟงกชันเปาหมายท้ังหมดท่ีมีอยู และ fmax คาฟงกชันเปาหมาย
สูงสุดท่ีได สําหรับปญหาการออกแบบใดๆ จากเง่ือนไขท่ีกลาวมา วิธีที่ดีที่สุดของแตละปญหาการออกแบบ
จะมีคาฟงกชันเปาหมายเฉลี่ยเปน 0f สวนวิธีที่แยที่สุดจะใหคาฟงกชันเปาหมายเฉลี่ยคือ 1f   

ผลจากการเปรียบเทียบแสดงในตารางท่ี 4-2 วิธีที่ดีที่สุดเรียงตามลําดับคือวิธี HPR ซึ่งเปนวิธีผสมท่ี
นําเสนอในท่ีนี้ นอกจากน้ันก็มีวิธี ACO, TS, FA, PR, และ SA ตามลําดับ 
 
ตารางท่ี 4-2 การเปรียบเทียบคาฟงกชันเปาหมายเฉลี่ย  
Fn 
No. ACO CSS DE TS FA GA PSO SA SS PB PR HPR 
1 0.000 0.035 0.040 0.016 0.050 0.869 0.018 0.032 0.105 1.000 0.019 0.005 
2 0.020 0.520 1.000 0.130 0.220 0.265 0.000 0.148 0.542 0.302 0.431 0.058 
3 0.014 0.056 0.166 0.005 0.056 1.000 0.015 0.353 0.413 0.778 0.014 0.000 
4 0.829 1.000 0.830 0.553 0.997 0.550 0.283 0.988 1.000 0.912 0.529 0.000 
5 0.015 1.000 0.439 0.000 0.090 0.836 0.520 0.718 0.687 0.841 0.024 0.144 
6 0.001 0.051 0.068 0.003 0.037 0.400 0.001 0.083 0.089 1.000 0.005 0.000 
7 0.036 0.109 0.293 0.006 0.099 0.500 0.006 0.501 0.578 1.000 0.016 0.001 
8 0.085 0.074 0.051 0.516 0.284 0.159 1.000 0.000 0.193 0.185 0.190 0.188 
9 0.009 0.030 0.132 0.002 0.043 0.440 0.119 1.000 0.153 0.658 0.002 0.002 
10 1.000 0.076 0.516 0.016 0.149 0.421 0.163 0.069 0.290 0.755 0.041 0.000 
11 0.934 0.520 0.862 0.165 0.315 0.346 0.539 0.116 1.000 0.570 0.340 0.000 
12 0.038 0.801 0.476 0.273 0.363 0.536 0.998 0.337 0.749 1.000 0.125 0.000 
13 0.239 0.186 1.000 0.031 0.319 0.329 0.141 0.154 0.337 0.344 0.165 0.000 
14 0.000 1.000 0.002 0.005 0.006 0.036 0.301 0.439 0.023 0.203 0.084 0.004 
15 0.052 0.000 0.821 0.623 0.885 0.634 0.454 0.920 0.377 1.000 0.772 0.573 
16 0.033 0.017 0.412 0.001 0.020 0.632 0.339 0.180 0.205 1.000 0.006 0.000 
17 0.000 1.000 0.051 0.237 0.129 0.191 0.908 0.001 0.531 0.405 0.251 0.247 
18 0.704 0.000 1.000 0.163 0.175 0.076 0.150 0.161 0.015 0.040 0.173 0.097 
19 0.000 0.462 0.000 0.546 0.619 0.027 0.890 0.000 0.267 0.081 1.000 0.417 
20 0.000 0.000 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.001 0.000 0.000 
21 0.000 0.000 0.036 0.002 0.026 0.338 0.179 0.001 0.199 1.000 0.043 0.000 
22 0.000 0.014 0.000 0.006 0.000 0.001 1.000 0.000 0.057 0.022 0.022 0.000 
23 0.009 0.000 0.114 0.000 0.013 0.166 0.308 0.003 0.022 1.000 0.042 0.007 
24 0.030 0.023 0.088 1.000 0.886 0.059 0.320 0.000 0.042 0.212 0.403 0.408 
25 0.047 0.000 0.147 0.006 0.011 0.420 0.712 0.005 0.049 1.000 0.061 0.001 
26 1.000 0.386 0.588 0.601 0.485 0.176 0.477 0.000 0.470 0.293 0.722 0.379 
27 0.076 0.011 0.759 0.000 0.081 0.481 1.000 0.004 0.117 0.860 0.153 0.087 
28 0.001 0.000 0.042 0.002 0.024 0.149 0.810 0.001 0.157 1.000 0.036 0.000 
29 1.000 0.266 0.468 0.449 0.485 0.130 0.827 0.000 0.795 0.223 0.679 0.507 
30 0.110 0.333 0.080 0.429 0.000 0.410 1.000 0.454 0.698 0.515 0.332 0.203 
31 0.279 0.074 0.519 0.323 0.264 0.537 1.000 0.000 0.642 0.889 0.331 0.079 
32 0.004 0.000 0.041 0.001 0.036 0.119 1.000 0.000 0.179 0.452 0.031 0.004 
33 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
34 0.007 0.000 0.065 0.000 0.009 0.106 1.000 0.000 0.187 0.319 0.016 0.000 
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35 0.000 0.000 0.004 0.008 0.001 0.030 1.000 0.000 0.025 0.054 0.232 0.002 
total 6.573 8.043 11.113 6.118 7.177 11.370 17.477 7.669 11.192 19.915 7.291 3.414 

* PB = binary PBIL, PR = real code PBIL, HPR =Hybrid real-code PBIL 
 

ตารางท่ี 4-3 แสดงการเปรียบเทียบสมรรถนะในการหาผลเฉลยดวยวิธีการทางสถิติของปญหาการ
ออกแบบท่ี 1 เน่ืองจากมีวิธีวิวัฒนาการที่ใชงานทั้งหมด 12 วิธี ดังน้ันตารางน้ีมีขนาด 12×12 ที่ตําแหนงแถวท่ี 
I และคอลัมนที่ J เปนผลการเปรียบเทียบคาฟงกชันเปาหมายท่ีไดจากการรันวิธี I เทียบกับวิธี J คาตัวเลขท่ี
ตําแหนงแถวที่ I และคอลัมนที่ J จะมีคาเปน 1 เมื่อวิธีที่ I ดีกวาวิธีที่ J อยางมีนัยสําคัญที่ระดับความเช่ือมั่น 

95% หากไมใชตําแหนงน้ันมีคาเปน 0 เมื่อรวมผลจากการเปรียบเทียบทุกวิธีแลว ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท่ีดี
ที่สุดสําหรับฟงกชันทดสอบที่ 1 คือ ACO สวนวิธีที่ดีอันดับสองคือวิธี HPR  

เมื่อรวมผลการวิเคราะหเปรียบเทียบทางสถิติ ของปญหาการออกแบบทุกฟงกชันทดสอบแลว ผลการ
เปรียบเทียบแบบเรียงลําดับ (ranking) แสดงในตารางท่ี 4-4 จากผลในตาราง วิธีที่ดีที่ในภาพรวมคือวิธีผสม 
HPR ที่แสดงรายละเอียดในหัวขอยอยท่ี 4.3 นั่นเอง สวนอีก 4 วิธีที่ใหสมรรถนะดีรองลงมาคือ TS, ACO, 

TSS และ SA  

จากตรงนี้ สามารถสรุปไดวาวิธี RPBIL ที่พัฒนาข้ึนมาใหม เปนวิธีที่ใหคําตอบเหมาะสมสุดดีใน
ระดับที่ยอมรับได เมื่อทําการผสมผสานวิธี RPBIL กับตัวดําเนินการทิศทางวิวัฒนาการและเกรเดียนต
โดยประมาณแลว สมรรถนะในการหาผลเฉลยเหมาะสมสุดของวิธีผสมสูงข้ึนอยางมีนัยสําคัญ แนวคิดของ
การประยุกตใชตัวดําเนินการท้ังสองกับข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายสามารถทําได และเปน
สวนหน่ึงของงานวิจัยในอนาคตของผูวิจัย 

 
ตารางท่ี 4-3 การเปรียบเทียบทางสถิติ 
EAs ACO CSS DE TS FA GA PSO SA SS PB PR HPR 
ACO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CSS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
DE 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1
TS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
FA 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1
GA 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1
PSO 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
SA 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1
SS 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1
PB 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1
PR 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
HPR 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Total 11 2 2 6 2 0 5 2 2 0 5 9
Ranking 1 6 6 3 6 11 4 6 6 11 4 2
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ตารางท่ี 4-4 ผลการเปรียบเทียบเชิงสถิติดวยการจัดลําดับ 
Function 

No. ACO CSS DE TS FA GA PSO SA SS PB PR HPR 

1 1 6 6 3 6 11 4 6 6 11 4 2
2 2 9 9 4 6 6 1 5 9 6 9 3
3 3 6 8 2 6 11 3 8 10 11 3 1
4 6 6 6 4 6 4 1 6 6 6 3 1
5 1 8 6 1 4 8 7 8 8 8 1 4
6 2 6 6 3 6 11 3 6 6 12 5 1
7 3 6 8 2 6 9 3 9 9 9 3 1
8 3 3 2 11 5 5 12 1 5 5 5 5
9 4 4 7 2 4 10 7 11 7 11 2 1
10 11 3 9 2 6 9 7 3 8 11 3 1
11 10 5 10 3 4 5 5 2 10 5 5 1
12 2 7 7 5 5 7 7 4 7 7 3 1
13 7 4 12 1 7 7 3 4 7 7 4 1
14 1 12 2 3 3 6 10 10 6 9 8 3
15 1 1 8 5 10 5 4 10 3 12 8 5
16 6 4 9 2 4 11 9 7 7 12 3 1
17 1 12 3 5 4 5 11 1 10 9 5 5
18 11 1 12 7 7 4 7 6 2 3 7 4
19 3 7 1 9 10 4 11 1 6 5 12 7
20 4 1 4 2 4 4 4 12 4 4 4 2
21 3 1 7 5 6 11 9 4 9 12 8 2
22 4 8 1 7 4 6 12 1 11 9 9 1
23 4 1 9 1 5 10 11 3 7 11 8 5
24 3 2 6 11 11 4 8 1 4 7 8 8
25 6 1 9 3 5 10 11 3 6 11 6 2
26 12 5 9 9 6 2 6 1 6 3 11 4
27 4 2 10 1 5 9 10 2 5 10 7 7
28 3 1 8 5 6 9 11 3 9 11 7 2
29 12 3 5 5 5 2 10 1 10 3 9 5
30 2 5 2 7 1 8 12 8 11 8 5 4
31 4 2 8 6 4 8 12 1 10 11 6 2
32 4 1 7 3 7 9 12 2 10 11 6 4
33 1 11 1 1 1 1 1 1 1 1 12 1
34 5 1 8 4 5 9 12 3 10 11 7 2
35 3 1 6 6 4 8 12 2 8 10 11 5
total 152 156 231 150 188 248 268 156 253 292 217 104
 
4.5 การผสมผสานข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการกับวิธีซิมเพล็กซลงเขา 

4.5.1 วิธีซิมเพล็กซลงเขา (Simplex Downhill Method, SPDH) 
วิธีซิมเพล็กซลงเขาเรียกอีกชื่อหนึ่งวาวิธีเนลเดอรและมีด (Nelder and Mead) ตามช่ือผูพัฒนาวิธีการ

นี้ หรืออาจเรียกวิธีการคนหาแบบรูปทรงหลายหนายืดหยุน (flexible polyhedron search) ซิมเพล็กซใน
ที่นี้หมายถึงรูปทรงเหลี่ยมท่ีเกิดจากจุดยอด n + 1 จุดในกรณีของปญหาการออกแบบเหมาะท่ีสุดท่ีมีตัวแปร
ตน n ตัว จากนิยาม ซิมเพล็กซในกรณีฟงกชันจุดประสงค 1 มิติคือเสนตรงท่ีลากเช่ือมระหวางจุด 2 จุด ใน
กรณีของฟงกชัน 2 มิติ ซิมเพล็กซคือรูปสามเหลี่ยม และในกรณีของฟงกชัน 3 มิติ ซิมเพล็กซคือประมิดฐาน
สามเหลี่ยม รปูท่ี 4-3 แสดงซิมเพล็กซใน 2 และ 3 มิต ิ

กระบวนการคนหาผลเฉลยของวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดน้ีสามารถจินตนาการวาเปนการเคลื่อนซิมเพล็กซ
ลงจากภูเขาในกรณีของการหาคาตํ่าสุด SPDH ใชตัวดําเนินการหลัก 3 ตัว กลาวคือ การสะทอน 
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(reflection), การขยาย (expansion) และ การหดตัว (contraction) รูปท่ี 4-4 แสดงตัวดําเนินการแบบการ
สะทอนซึ่งเปนตัวดําเนินการหลักของ SPDH  

 

 
รูปท่ี 4-3 ซิมเพล็กซใน 2 และ 3 มิติ และการสะทอน (reflection) 

 
กระบวนการคนหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดของ SPDH เร่ิมตนดวยซิมเพล็กซเร่ิมตน หรืออาจเรียกวาเซต

ของผลเฉลยเร่ิมตนจํานวน n +1 ตัว S = { x1, x2,…, xn+1} สําหรับการหาคาเหมาะท่ีสุดใน n มิติ ตัว
ดําเนินการหลักของวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดน้ีคือการสะทอน ซึ่งดําเนินการดังน้ี 

หาผลเฉลย xh และ xl ซึ่งเปนสมาชิกของ S โดยท่ี xh มีคาฟงกชันจุดประสงคสูงสุด และ xl มีคา
ฟงกชันจุดประสงคต่ําสุด กระบวนการสะทอนหมายถึงการสรางผลเฉลยใหม xr จากสมการ 

xr = (1+ )xo - xh        (4.15) 
เมื่อ 

1

1

1 n

hi
i

io n
xx          (4.16) 

และ  > 0 คือสัมประสิทธิ์การสะทอน  

ถา f(xr) มีคานอยกวา f(xh) แทนผลเฉลย xh ดวย xr นั่นจะเกิดเปนซิมเพล็กซอันใหมที่เคลื่อนท่ีลงตํ่า
กวาซิมเพล็กซอันแรก รูปท่ี 4-5 แสดงการเคลื่อนที่ของซิมเพล็กซลงไปยังตําแหนงท่ีมีคาฟงกชันจุดประสงค
ต่ํากวาเดิม จากรูป ซิมเพล็กซเร่ิมตนเกิดจากจุดยอด 1-2-3 หลังจากน้ัน ซิมเพล็กซเคลื่อนที่ลงตํ่าไปตาม
ตําแหนงของจุดยอดของซิมเพล็กซ ดังน้ี 2-3-4, 2-4-5, 2-6-5, 5-6-7 และ 6-7-8 

 

x1 

x2 

x1 

x2 

x3 

x3 

xo 

xr 

x2 

x1 = xh 

x3 xo 

xr x2 

x4 = xh 

x1  

ซิมเพล็กซ 2 มิต ิ ซิมเพล็กซ 3 มิต ิ
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รูปท่ี 4-4 การดําเนินการแบบการสะทอนไปยังจุดเหมาะที่สุด 

 
 อยางไรก็ตาม การประยุกตใชตัวดําเนินการสะทอนอยางเดียวไมสามารถทําใหวิธีการหาคาเหมาะ

ที่สุดน้ีคนหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดได รูปที่ 4-6 แสดงกรณีที่เปนจุดออนของวิธีซิมเพล็กซลงเขา จากรูปซิม
เพล็กซเร่ิมตนเกิดจากจุดยอด x1, x2 และ x3 ซึ่งพบวา x2 ใหคาฟงกชันจุดประสงคสูงสุดจึงถูกต้ังเปนจุด xh 

เมื่อดําเนินการสะทอนจะไดผลเฉลยใหมคือจุด xr และซิมเพล็กซอันใหมคือ x1, x3 และ xr จากรูป หากเรา
ดําเนินการสะทอนตอไปจุดท่ีใหคาฟงกชันจุดประสงคสูงสุดคือจุด xh = xr เมื่อดําเนินการแบบสะทอน ผล
เฉลยใหมที่ไดจะเปนจุด x2 เมื่อดําเนินการซ้ําไปเร่ือยๆ ซิมเพล็กซจะสลับไป-มา ระหวางซิกเพล็กซ x1-x2- 

x3 และ x1-x3-xr สงผลใหกระบวนการคนหาผลเฉลยไมสามารถหาคําตอบได ปรากฏการณนี้เรียกวา กรณี
ของซิมเพล็กซครอมหุบเขา วิธีแกปญหาเพื่อใหซิมเพล็กซเคลื่อนท่ีออกจากบริเวณน้ีไดคือ ในการดําเนินการ
แบบสะทอนคร้ังแรก จะไมตัด x2 ทิ้ง แตจะตัดตัวที่ใหคาฟงกชันจุดประสงคสูงสุดอันดับสองท้ิงน่ันคือ x1 

ฉะน้ัน ซิมเพล็กซใหมหลังจากการสะทอนคือ x2-x3-xr 
 
 

 
รูปที่ 4-5 ซิมเพล็กซครอมหุบเขา 

x1 

x2 x2 = xh 

x1 

x3 

xr 

4 

3 

2 

1 

6 

5 
7 

8 

x1 

x2 
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ปญหาอีกรูปแบบหนึ่งท่ีมีโอกาสเกิดข้ึนไดในขณะท่ีดําเนินการแบบการสะทอนคือการท่ีซิมเพล็กซ

เคลื่อนที่วนไปรอบๆบริเวณใกลเคียงกับจุดเหมาะท่ีสุด แตไมสามารถเขาถึงตําแหนงของจุดเหมาะท่ีสุดได 
ดังแสดงในรูปที่ 4-6 ปญหาเหลาน้ีสามารถแกไขไดโดยการเพ่ิมจํานวนของตัวดําเนินการเขาไปในขั้นตอน
วิธีซิมเพล็กซลงเขา ตัวดําเนินการที่เพิ่มเขามาคือการขยายและการหดตัว 

 
รูปที่ 4-6 ซิมเพล็กซวนซ้ําบริเวณเดิม 

 
สําหรับตัวดําเนินการเพ่ิมเติม ตัวดําเนินการแรกคือการขยายซึ่งจะถูกเรียกใหทํางานหลังจากการ

สะทอนเมื่อ f(xr) < f(xl) จากเง่ือนไขดังกลาว เราคาดวาทิศทางการเคลื่อนท่ีนี้นาจะชวยลดคาฟงกชันลงไป
ไดอีก ดังน้ัน การขยายคือการกาวไปขางหนาตอจากจุด xr ไปในทิศทางเดิมท่ีใชในข้ันตอนการสะทอน ผล
เฉลยใหมที่ไดจากการขยายคือ xe ซึ่งสามารถคํานวณไดดังน้ี 

xe = (1- )xo + xr        (4.17) 
เมื่อ  > 1 เรียกวาสัมประสิทธิ์การขยาย 

ในกรณีที่ f(xr) > f(xh) ตัวดําเนินการแบบการหดตัวจะถูกเรียกใหดําเนินการ สงผลใหไดผลเฉลยใหม 
xc ซึ่งสามารถคํานวณไดดังน้ี 

xc = (1- )xo + xh        (4.18) 
เมื่อ 0    1 คือคาสัมประสิทธิ์ของการหดตัว โดยมีความคาดหมายวา f(xc) < f(xh) อยางไรก็ตาม 

ถา f(xc)  f(xh) ตองทําการลดขนาดของซิมเพล็กซลงดวยการแทนท่ีจุดยอด xi ใดๆของซิมเพล็กซดวยจุด
ยอดใหม 

xi = 0.5(xi + xl)         (4.19) 
 

 รายละเอียดของกระบวนการคํานวณของวิธีซิมเพล็กซลงเขาแสดงในข้ันตอนวิธีที่ 2.6 ตัวดําเนินการ
หลักของวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดน้ีคือการสะทอนซึ่งถูกดําเนินการทุกรอบของการคํานวณ สวนตัวดําเนินการ
แบบการขยายและการหดตัวรวมไปถึงการลดขนาดของซิมเพล็กซจะถูกดําเนินการตามเงื่อนไขของคา
ฟงกชันจุดประสงคของผลเฉลยที่ไดจากการสะทอน เงื่อนไขในการหยุดการคนหาคําตอบของวิธีการน้ีมา
หลายรูปแบบเชน หยุดเม่ือคาฟงกชันจุดประสงคของจุดยอดของซิมเพล็กซมีคาใกลเคียงกันมาก หรือหยุด
เมื่อระยะหางระหวางจุดยอดของซิมเพล็กซมีคานอยมาก กระบวนการคํานวณของวิธีซิมเพล็กซลงเขา แสดง
ไดดังน้ี  

x1 

x2 
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1: ขั้นตอนเร่ิมตน กําหนดเซตของจุดยอดของซิมเพล็กซ S = {x1, x2,…, xn+1} และ k = 0 

2: หา xh และ xl 

3: การสะทอน: หา xr โดยใชสมการ (4.15) 

4: ถาเง่ือน f(xr) < f(xl) เปนจริง ไปยังข้ันตอนท่ี 8 

5: ถาเง่ือนไข f(xl)  f(xr) < f(xh) เปนจริง แทนท่ี xh ดวย xr และขามไปยังข้ันตอนท่ี 14 

6: ถาเง่ือนไข f(xr) = f(xh) เปนจริง แทนที ่จุดท่ีใหคาฟงกชันจุดประสงคสูงสุดอันดับที่สองดวย xr และ
ขามไปยังข้ันตอนท่ี 14 

7: ถาเง่ือนไข f(xr) > f(xh) เปนจริง ไปยังข้ันตอนท่ี 11 

8: การขยาย: หา xe โดยใชสมการ (4.17) 

9: ถาเง่ือนไข f(xe) < f(xr) เปนจริง แทนที่ xh ดวย xe และไปยังข้ันตอนท่ี 14  

10: ถาเง่ือนไขในข้ันตอนที่ 9 ไมเปนจริง ขามไปยังข้ันตอนท่ี 14 

11: การหดตัว: หา xc โดยใชสมการ (4.18) 

12: ถาเง่ือนไข f(xc) < f(xh) เปนจริง แทนที่ xh ดวย xc และไปยังข้ันตอนท่ี 14 

13: ถาเง่ือนไขในข้ันตอนที่ 12 ไมเปนจริง ลดขนาดของซิมเพล็กซลงโดยใชสมการ (4.19)  
14: ถาเง่ือนไขในการหยุดคนหาคําตอบเปนจริง ใหหยุดการคํานวณ ถาไมเปนจริง กําหนดให k = k+1 และ
กลับไปยังข้ันตอนที่ 2 
 

4.5.2 การผสมขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการกับวิธีซิมเพล็กซลงเขา 
 การผสมผสานขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการกับวิธีซิมเพล็กซลงเขา สามารถทําไดในรูปแบบคลายกับการ
ผสมวิธีวิวัฒนาการกับตัวดําเนินการอ่ืนๆ ดังท่ีผานมา นั่นคือ กระบวนการหลักสําหรับหาผลเฉลยเหมาะ
ที่สุด คือ ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ สวนวิธีซิมเพล็กซลงเขาจะถูกใชเปนตัวชวยในการผลิตสมาชิกของ
ประชากรลูกจํานวนหน่ึงในแตละวงวนของขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการน้ันๆ สวนกลุมของผลเฉลยเร่ิมตนที่ใชใน
การสรางซิมเพล็กซเร่ิมตนสามารถคัดเลือกไดจากเวกเตอรตัวแปรออกแบบท่ีเปนสมาชิกในประชากรท่ีรอบ
ของการคํานวณน้ันๆ 
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การออกแบบช้ินสวนทางกลและช้ินสวนยานยนต  
 
 
 
 
 
5.1 ความนํา 

เน้ือหาท่ีผานมาเปนการวิจัยเกี่ยวกับการพัฒนาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการใหมและหลักการเพ่ิมสมรรถนะ
ในการหาคําตอบของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการใหมและวิธีวิวัฒนาการเดิมท่ีมีอยูแลว ในบทน้ีเปนการวิจัยที่มุง
เปาไปท่ีการประยุกตใชกระบวนการออกแบบท่ีพัฒนามาแลวกับปญหาการออกแบบระบบทางวิศวกรรมท่ี
ใชงานจริง และใชเวลามากในการหาคาฟงกชันสําหรับการออกแบบ ในท่ีนี้ จะนําเสนอการสาธิตการ
ออกแบบช้ินสวนทางกลท่ีเรียกวาแขนรับโมเมนตบิดหรือ torque arm การออกแบบช้ินสวนเชื่อมตอ
กระปุกเกียรในรถยนต และการออกแบบช้ินสวนทางกลท่ีมีความซับซอน 

 
5.2 การออกแบบแขนรับโมเมนตบิดดวยการผสม SPEA2 กับแบบจําลองทดแทน 
 การศึกษาการออกแบบช้ินสวนทางกลท่ีเรียกวาแขนรับโมเมนตบิดน้ี เปนการศึกษาการประยุกตใช
ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบผสม ซึ่งในที่นี้คือการใช SPEA2 ผสมกับแบบจําลองทดแทน เพื่อใชในการ
ออกแบบชิ้นสวนงานจริง ชิ้นสวนรับโมเมนตบิดเปนช้ินสวนที่ใชในยานยนตเพื่อเปนตัวเช่ือมระหวางโครง
รถกับระบบสั่นสะเทือนของรถ หรืออาจนําไปใชในงานอ่ืนที่มีเงื่อนไขการใชงานในลักษณะคลายกัน ใน
สวนของวิธีวิวัฒนาการแบบผสม กระบวนการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดหลักคือ SPEA2 โดยมีแบบจําลอง
ทดแทนเปนตัวดําเนินการยอยเพื่อชวยในการผลิตประชากรลูกที่มีคุณภาพสูงใหกับกระบวนการหลักของ 
SPEA2 ในทุกรอบของการคํานวณ 
 
 5.2.1 การผสม SPEA2 กับแบบจําลองทดแทน 
 รูปที่ 5-1 แสดงการเช่ือมตอระหวางขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการหลัก SPAE2 กับการหาคาเหมาะท่ีสุดแบบ
หลายเปาหมายโดยใชแบบจําลองทดแทน ลักษณะของการเชื่อมตอจะเปนรูปแบบการเช่ือมตอดังรายละเอียด
ในหัวขอยอย 3.3.3 กลาวคือ ในทุกวงวนของการคนหาผลเฉลยเหมาะที่สุดโดย SPEA2 จะมีการผลิต
ประชากรลูกจากกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดดวยแบบจําลองทดแทนทุกรอบของการคํานวณหรือวงวน 
จากรูป กระบวนการคนหาผลเฉลยของ SPEA2 เร่ิมตนดวยประชากรและเมตริกซเก็บผลเฉลยที่ไมถูก
ครอบงําตั้งตน หลังจากน้ันทําการผลิตประชากรลูกดวยการดําเนินการ crossover และ mutation พรอมท้ัง
หาคาฟงกชันกจริงของผลเฉลยเหลาน้ัน (ในท่ีนี้ SPEA2 ใชเวกเตอรตัวแปรออกแบบท่ีเปนจํานวนจริง) เมื่อ
มีกลุมของผลเฉลย เราสามารถสรางแบบจําลองทดแทน และทําการประยุกตใช SPEA2 หาผลเฉลยเหมาะ
ที่สุดแบบหลายเปาหมายภายใตแบบจําลองทดแทนนั้น เมื่อไดผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําจากข้ันตอนยอยนี้ ทํา
การหาคาฟงกชันจริงของผลเฉลยเหลาน้ัน และนํามารวมกับประชากรลูกที่ผลิตโดยตัวดําเนินการของ 
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SPAE2 และสมาชิกในเมตริกซเก็บผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําในวงวนกอนหนาน้ี จากน้ันทําการหาผลเฉลยท่ี
ไมถูกครอบงําของกลุมผลเฉลยท่ีรวมกันนี้ เพื่อเก็บเปนผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําสําหรับรอบของการคํานวณ
ถัดไป  
 ในกรณีที่สมาชิกในเมตริกซเก็บผลเฉลยมีจํานวนมากเกินไป อาจสงผลใหกระบวนการคํานวณมีความ
ลาชา เราสามารถคัดผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําในเมตริกซเก็บผลเฉลยน้ีทิ้ง ดวยวิธี nearest neighbourhoood 

เมื่อการหาคาเหมาะท่ีสุดดําเนินการผานไประยะเวลาหน่ึง จํานวนของผลเฉลยท่ีสามารถใชในการสราง
แบบจําลองทดแทนจะมีจํานวนมากขึ้น สงผลใหคอมพิวเตอรตองใชหนวยความจําสูงข้ึน เพื่อแกปญหาน้ี เรา
ประยุกตใชวิธี adaptive grid เพื่อคัดสมาชิกบางสวนทิ้ง การคัดสรรในรูปแบบน้ีจะเปนการคัดสรรท่ีโดเมน
ของฟงกชันเปาหมาย ดังแสดงในรูปท่ี 5-2  
 

Initialization k = 0
Pk, f(Pk), and Ak = { }    

Evaluate fitness values of 
PkUAkUBk+1

Environmental selection 
find Ak+1 from PkUAkUBk+1 
Apply NNT if necessary 

Binary tournament selection 
P1

k = select(Ak+1)

P2
k = recombine(P1

k)
Pk+1 = mutate(P2

k)
Find f(Pk+1)

Stop?k=k+1

Post-processing

Pre-processing

no

yes

Initialization t = 0
Qn

t, g(Qn
t), and Bn

t = { }    

Evaluate fitness values of 
Gn

tUBn
t

Environmental selection 
find Bn

t+1 from Bn
t U Qn

t 

Apply NNT if necessary 

Binary tournament selection 
Q1n

t = select(Bn
t+1)

Q2n
t = recombine(Q1n

t)
Qn

t+1 = mutate(Q2n
t)

Find f(Qt+1)

Stop? t=t+1
no

yes

Find f(Bn
t+1) the actual 

function values of Bn
t+1

Pick the member from Pk & f(Pk) 
to build the SM model

Main procedure SM sub-problem
 

รูปท่ี 5-1 flowchart ของการผสม SPEA2 กับแบบจําลองทดแทน 
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f2

f1

Grid center

The selected points for
building a surrogate

model

 
รูปท่ี 5-2 วิธี adaptive grid สําหรับคัดสรรผลเฉลยสําหรับการสรางแบบจําลองทดแทน 

 
5.2.2 ปญหาการออกแบบ 

 โครงสรางของแขนรับโมเมนตบิดแสดงในรูปท่ี 5-3 เปนโครงสรางท่ีทําจากโลหะแผนเจาะรูกลมหัว
ทาย รูดานซายมีเงื่อนไขขอบเขตสําหรับการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนต สวนรูดานขวารับภาระใน
แนวนอนและแนวดิ่งดังรูป จากเงื่อนไขการใชงาน โครงสรางมีโอกาสเกิดการเสียหายจากความเคน การโกง
ตัว และในกรณีของภาระแบบพลวัต คาความถี่ธรรมชาติของโครงสรางหรืออีกนัยหนึ่งคือคาความแข็งตึงเชิง
พลวัต (dynamic stiffness) ควรจะมีคาสูงพอท่ีจะรับแรงพลวัตท่ีความถี่สูงๆ และไมเกิดการกําทอน 
(resonance) พารามิเตอรที่กําหนดใหเปนคาคงท่ี มีดังน้ี ld = 30 mm,  lp=190 mm,  rp1= 26 mm, และ  

rp2= 27 mm สวนตัวแปรออกแบบและขอบเขตของตัวแปรแสดงในตารางท่ี 5-1 

180

L = 420 mm

lpl0=100 mm ld

rp1
rp2

r2=25 mm R2=42 mmr1=40 mm
R1=54.2 Fixed Boundary 

Conditions

5066N

2789N

th = plate thickness 
 

รูปที่ 5-3 แขนรับโมเมนตบิด 
  
 ปญหาการออกแบบในการศึกษานี้มี 6 ปญหาซึ่งเขียนแทนดวย F1, F2, F3, F4, F5, และ F6 ดังน้ี 

 
Objective function :  min  f1(x)  &  max  f2(x)  

F1: f1(x)  =  w  &  f2(x) = ω 
F2: f1(x)  =  w  &   f2(x) = λ 
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F3: f1(x)  =  w  &  f2(x) = λ+ ω/ω0 
Subject to 
                   σvon – σy/SF ≤ 0                        
                   1 – λ ≤ 0 
 
Objective function:  min  f1(x)  &  max  f2(x)  

F4: f1(x)  =  w  &  f2(x) = ω 
F5: f1(x)  =  w  &   f2(x) = λ 
F6: f1(x)  =  w  &  f2(x) = λ+ ω/ω0 

Subject to 
                   σvon – σy/SF ≤ 0                        
                   1 – λ ≤ 0 
                   ω – ω0 ≤ 0 
 
เมื่อ w = น้ําหนักโครงสราง,  = ความถี่ธรรมชาติของโครงสรางโหมดที่ 1,  = คาปจจัยการโกงตัว 
(อัตราสวนระหวางแรงวิกฤตกับแรงกระทําจริง), von = ความเคน von Mises สูงสุดท่ีเกิดกับโครงสราง, 

และ ω0 = 7.2688 rad/s คาโมดูลัสของวัสดุที่ใชทําช้ินสวนนี้คือ E = 60 106 N/cm2, คาอัตราสวนพัว
ซอง ν = 0.3, คาความเคนครากคือ σy = 80000 N/cm2, ความหนาแนนของวัสดุ ρ = 0.00718 kg/cm3, 

และคาความปลอดภัย SF =1.5. 
 
ตารางท่ี 5-1 ตัวแปรออกแบบและขอบเขตบน-ลาง 

Design 
variables 

Bounds (mm) 

         x1= ld 0  ≤  ld  ≤ 60 
         x2= lp 100 ≤  lp   ≤ 200 

x3= rp1 15 ≤  rp1    ≤ 35 
         x4= rp2 15  ≤  rp2  ≤ 30 
         x5= th 3 ≤ th  ≤ 4.5 
 
 ปญหาการออกแบบ F1, F2, F3 มีความคลายคลึงกับปญหา F4, F5, F6 ตามลําดับยกเวนในปญหา
การออกแบบสามอันหลังมีการเพ่ิมเง่ือนไขบังคับความถี่ธรรมชาติเขาไป  เนื่องจากการศึกษาในหัวขอนี้เปน
การศึกษาสมรรถนะของ SPEA2 ที่ใชแบบจําลองทดแทนรูปแบบตางๆกัน ดังน้ันขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ
แบบผสมท่ีใชในการหาเซตของผลเฉลยเหมาะที่สุดของพาเรโต มีดังตอไปนี้ 

- SPEA-O หมายถึง SPEA2 ที่ไมใชแบบจําลองทดแทน 

- SPEA-Q หมายถึง SPEA2 ที่ใชฟงกชันกําลังสองเปนแบบจําลองทดแทน 

- SPEA-R หมายถึง SPEA2 ที่ใชฟงกชันฐานหลักแนวรัศมีเปนแบบจําลองทดแทน 

- SPEA-N หมายถึง SPEA2 ที่ใชโครงขายใยประสาทเทียมเปนแบบจําลองทดแทน 

- SPEA-K หมายถึง SPEA2 ที่ใชแบบจําลอง Kriging เปนแบบจําลองทดแทน 

ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแตละวิธีถูกใชหาผลเฉลยของปญหาการออกแบบใดๆ 10 คร้ัง เพื่อสามารถวัด
สมรรถนะในการหาผลเฉลยของวิธีหาคาเหมาะท่ีสุดเหลาน้ันได ขนาดของประชากรในแตละวงวนคือ 20 
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และจํานวนวงวนสูงสุดท่ีใชคือ 30 ในกรณีของ SPEA-O กรณีของข้ันตอนวิธีแบบผสม ใชขนาดประชากร
เทากันคือ 20 และในแตละรอบของการคํานวณ SPEA2 ที่ใชแบบจําลองทดแทนผลิตจํานวนประชากรลูก
เทากับ 20 นั่นหมายความวา ถาตองการใชจํานวนของการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตของโครงสราง
เทากับกรณีของ SPEA2 ที่ไมใชแบบจําลองทดแทน จํานวนวงวนสูงสุดตองมีคาเปน 15 รอบ อัตราการ 
crossover และ mutation มีคาเปน 1.0 และ 0.1 ตามลําดับ ขนาดสูงสุดของเมตริกซเก็บผลเฉลยคือ 100 
 

5.2.3 ผลการออกแบบและการเปรียบเทียบสมรรถนะ 
จากการรันวิธีวิวัฒนาการเพื่อหาผลเฉลยของปญหาออกแบบท้ังหก วิธีละ 10 คร้ังในแตละปญหา ทํา

ใหเราไดแนวของพาเรโต 10 แนวสําหรับวิธีวิวัฒนาการใดๆ จากนั้นทําการคํานวณคาไฮเปอรวอลุม 
(hypervolume, HV) ของแนวพาเรโตทั้ง 10 คา ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของวิธีวิวัฒนาการตางๆใน
การคนหาผลเฉลยพาเรโตของปญหาการออกแบบทั้ง 6 แสดงในตารางท่ี 5-2 คาตางๆในตารางคือคาเฉลี่ย
ของปริมาตรของแนวพาเรโตท่ีถูกปรับคา โดยคาเฉลี่ยสูงสุดถูกปรับเปน 1 และคาเฉลี่ยต่ําสุดถูกปรับเปน 0 
เพื่อความงายในการเปรียบเทียบ โดยหลักการเปรียบเทียบปริมาตรของแนวพาเรโต วิธีที่ใหคาปริมาตรสูงสุด
คือวิธีที่มีสมรรถนะสูงสุด 

จากตาราง วิธีที่ดีที่สุดสําหรับปญหา F1 คือ SPEA-R และวิธีที่ดีอันดับสองคือ SPEA-Q ขั้นตอนวิธี 
SPEA_Q ใหผลดีที่สุดในกรณีของ F2 ในขณะท่ีวิธีที่ดีอันดับรองลงมาคือ SPEA-N สวนวิธีวิวัฒนาการท่ี
ดีที่สุดสําหรับ F3, F4, F5, และ F6 คือ SPEA-K, SPEA-R, SPEA-K, และ SPEA-K ตามลําดับ สวน
วิธีที่ดีรองลงมาสําหรับปญหาท้ัง 4 คือ SPEA-Q ขั้นตอนวิธี SPEA-O เปนวิธีที่มีสมรรถนะตํ่าท่ีสุดสําหรับ
ปญหาการออกแบบ F2, F5, และ F6 สวนปญหาการออกแบบที่เหลือวิธีที่ประสิทธิภาพตํ่าสุดคือ SPEA-N 

โดยภาพรวม วิธีที่ดีที่สุดคือ SPEA-Q รองลงมาคือ SPEA-K ดังผลการเปรียบเทียบในตาราง 
 

ตารางท่ี 5-2 ผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการดวยไฮเปอรวอลุม 
 SPEA-O SPEA-Q SPEA-R SPEA-N SPEA-K 
F1 0.429 0.704 1.000 0.000 0.523 
F2 0.000 1.000 0.052 0.917 0.692 
F3 0.577 0.995 0.745 0.000 1.000 
F4 0.457 0.916 1.000 0.000 0.497 
F5 0.000 0.976 0.640 0.161 1.000 
F6 0.000 0.673 0.243 0.007 1.000 
Total 1.463 5.264 3.679 1.084 4.713 

 
การเปรียบเทียบเชิงสถิติในรูปแบบเดียวกับตารางท่ี 4-3 และ 4-4 แสดงในตารางที่ 5-3 และ 5-4 

ตามลําดับ การทดสอบน้ีใชวิธี t-test ที่ระดับความเช่ือมั่น 95% ผลของคะแนนแสดงในตารางท่ี 5-4 ในท่ีนี้ 
วิธีที่ดีที่สุดจะมีคะแนนนอยสุด จากตารางพบวาวิธีที่มีสมรรถนะสูงสุดคือ SPEA-Q รองลงมาคือ SPEA-K 

ซึ่งไมมีความแตกตางกันมากนัก สวนวิธีที่ประสิทธิภาพตํ่าสุดคือ  SPEA-N ซึ่งประยุกตใชโครงขายใย
ประสาทเทียม 
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ตารางท่ี 5-3 การเปรียบเทียบวิธีตางๆเชิงสถิติของปญหาการออกแบบ F1 
 SPEA-O SPEA-Q SPEA-R SPEA-N SPEA-K 

SPEA-O 0 0 1 0 0 
SPEA-Q 0 0 1 0 0 
SPEA-R 0 0 0 0 0 
SPEA-N 1 1 1 0 1 
SPEA-K 0 0 1 0 0 

Total 1 1 4 0 1 
Ranking 2 2 1 5 2 
 
ตารางท่ี 5-4 การเปรียบเทียบวิธีตางๆเชิงสถิติของปญหาการออกแบบทั้ง 6 
 SPEA-O SPEA-Q SPEA-R SPEA-N SPEA-K 
F1 2 2 1 5 2 
F2 4 1 4 1 1 
F3 1 1 1 5 1 
F4 3 1 1 5 3 
F5 4 1 3 4 1 
F6 3 2 3 3 1 
Total 17 8 13 23 9 
 
 รูปที่ 5-4 แสดงประวัติการคนหาผลเฉลยของปญหา F1, F2 และ F3 ดวยข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบ
ตางๆ สวนประวัติการคนหาคําตอบของปญหาการออกแบบ F4, F5 และ F6 แสดงในรูปท่ี 5-5 จากรูปทั้ง
สองพบวา SPEA-Q และ SPEA-K จะใชจํานวนคร้ังในการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตโดยประมาณ
เพียงคร่ึงหน่ึงของจํานวนการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตโดยวิธีวิวัฒนาการ SPEA-O ซึ่งเปนวิธีที่ไมใช
แบบจําลองทดแทน สวนวิธี SPEA-R มีสมรรถนะสูงในกรณีของปญหาการออกแบบ F1, F4 และ F5 

อยางไรก็ตามในกรณีของ SPEA-N ผลการหาคําตอบเหมาะท่ีสุดไมมีความแตกตางจากการประยุกตใช 
SPEA2 โดยไมมีแบบจําลองทดแทน เราอาจสรุปไดวา สําหรับปญหาการออกแบบโครงสรางน้ีโดยรวม 
แบบจําลองทดแทน Kriging และฟงกชันกําลังสอง เปนแบบจําลองท่ีมีประสิทธิภาพและประสิทธิผลสูงสุด 
สวนแบบจําลองฟงกชันฐานหลักแนวรัศมี มีประโยชนในบางกรณีของปญหาการออกแบบ สวนแบบจําลอง
ที่ใชโครงขายใยประสาทเทียมมีประสิทธิภาพต่ําท่ีสุด 

เพื่อหาขอสรุปเพิ่มเติม ไดทําการวิเคราะหความแมนยําของการประมาณคาฟงกชันในการออกแบบน้ี 
ดวยแบบจําลองทดแทนตางๆ โดยมีชุดการทดลองสองชุดดังน้ี ชุดท่ีหนึ่ง ทําการสุมเวกเตอรตัวแปรออกแบบ
ขึ้นมาจํานวนหน่ึงดวย LHS และสรางเชตของผลเฉลยกลุมท่ีสองดวยวิธีเดียวกัน จากน้ันหาคาฟงกชันจริง
ของเวกเตอรผลเฉลยทั้งสองกลุม เวกเตอรผลเฉลยกลุมแรก ใชในการสรางแบบจําลองทดแทนตางๆ สวน
เวกเตอรผลเฉลยกลุมท่ีสองใชในการทํานายความคลาดเคลื่อนของแบบจําลองทดแทนเทียบกับคาจริง ตัว
บงช้ีความแมนยําของแบบจําลองทดแทนคือคา root mean square error (RMSE) ผลการเปรียบเทียบ
แสดงในตารางท่ี 5-5 จากตารางพบวา แบบจําลองทดแทนที่มีความแมนยําท่ีสุดโดยภาพรวมคือฟงกชันกําลัง
สอง รองลงมาคือแบบจําลอง Kriging ซึ่งใหผลสอดคลองกับผลการเปรียบเทียบสมรรถนะของข้ันตอนวิธี
วิวัฒนาการกอนหนาน้ี ตารางท่ี 5-6 เปนการศึกษากรณีคลายกับการเปรียบเทียบในตารางท่ี 5-5 ขอแตกตาง
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คือ ตารางที่ 5-6 เลือกผลเฉลยสองกลุมท่ีแตกตางกันมาจาก กลุมเวกเตอรตัวแปรออกแบบที่อยูใกลแนวพา
เรโต กลุมแรก ใชสรางแบบจําลองทดแทนและกลุมท่ีสองใชในการทํานายความคลาดเคลื่อนของแบบจําลอง
นั้น ผลจากตาราง 5-6 ใหขอสรุปเชนเดียวกับผลในตาราง 5-5 ซึ่งสามารถสรุปตอไปอีกวา แบบจําลอง
ทดแทนท่ีมีความแมนยําสูงจะสงผลใหขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการผสมที่ใชแบบจําลองทดแทนน้ันมีสมรรถนะ
ในการหาผลเฉลยสูงตามไปดวย 

 
รูปท่ี 5-4 ประวัติการคนหาคําตอบของวิธีตางๆ สําหรับ F1, F2, และ F3 

 
รูปท่ี 5-5 ประวัติการคนหาคําตอบของวิธีตางๆ สําหรับ F4, F5, และ F6 
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ตาราง 5-5 RMSE ของแบบจําลองทดแทน 1 
Surrogate models W σvon   
Quadratic 0.234 8557.326 0.129 0.114 
Radial-basis function 0.835 7905.801 0.365 0.534 
Neural network 1.726 36085.47 0.843 1.110 
Kriging 0.121 9600.842 0.202 0.198 

 
ตาราง 5-6 RMSE ของแบบจําลองทดแทน 2 
Surrogate models w σvon   
Quadratic 0.002 170.826 0.006 0.006 
Radial-basis function 0.127 685.544 0.043 0.090 
Neural network 0.650 470.008 0.304 0.775 
Kriging 0.027 318.878 0.011 0.017 

 
แนวของพาเรโตท่ีดีที่สุดท่ีไดวิธีการตางๆของปญหาการออกแบบ F1, F2, F3, F4, F5 และ F6 

แสดงในรูปท่ี 5-6 5-8 5-10 5-12 5-14 และ 5-16 ตามลําดับ สวนรูปทรงและขนาดความหนาของช้ินสวนแขน
รับโมเมนตบิด ที่ไดจากแนวพาเรโตเหลาน้ัน แสดงในรูปที่ 5-7 5-9 5-11 5-13 5-15 และ 5-17 มีขอสรุป
เพิ่มเติมอีกอยางหน่ึงสําหรับการศึกษานี้คือ ในการรันวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายหน่ึงคร้ังทําใหไดผล
เฉลยเหมาะท่ีสุดหลากหลายรูปแบบสําหรับเลือกใชงาน ซึ่งเปนประโยชนโดยตรงของการหาคาเหมาะท่ีสุด
แบบหลายเปาหมาย 

 
รูปที่ 5-6 แนวพาเรโตของ F1 

0.09 0.1 0.11 0.12 0.13 0.14 0.15 0.16
0.8

0.85

0.9

0.95

1

1.05

1.1

1.15

1.2

 1

 2

 3

 4

 5

 6

Approximate Pareto Front

1/

S
tru

ct
ur

al
 m

as
s 

(k
g)



60 
 

 
รูปที่ 5-7 ผลเฉลยจากแนวพาเรโตของ F1 

 
รูปที่ 5-8 แนวพาเรโตของ F2 

1 : t = 4.5  &   = 10.354 2 : t = 3.7526  &   = 8.3234

3 : t = 3.3758  &   = 7.3085 4 : t = 3.3779  &   = 7.3032

5 : t = 3.3613  &   = 7.2929 6 : t = 3.0008  &   = 6.3286
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รูปที่ 5-9 ผลเฉลยจากแนวพาเรโตของ F2 

 
รูปที่ 5-10 แนวพาเรโตของ F3 

1 : t = 4.5  &   = 6.3261 2 : t = 3.9843  &   = 3.823

3 : t = 3.5599  &   = 2.5781 4 : t = 3.5983  &   = 2.5739

5 : t = 3.5555  &   = 2.5201 6 : t = 3.0381  &   = 1.6535
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รูปที่ 5-11 ผลเฉลยจากแนวพาเรโตของ F3 

 
รูปที่ 5-12 แนวพาเรโตของ F4 

1 : t = 4.5  &  + / 0 = 7.5573 2 : t = 4.3963  &  + / 0 = 6.4596

3 : t = 4.1201  &  + / 0 = 4.9251 4 : t = 3.5884  &  + / 0 = 3.5891

5 : t = 3.5532  &  + / 0 = 3.4666 6 : t = 3  &  + / 0 = 2.4581
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รูปที่ 5-13 ผลเฉลยจากแนวพาเรโตของ F4 

 
รูปที่ 5-14 แนวพาเรโตของ F5 

1 : t = 4.5  &   = 10.349 2 : t = 4.2534  &   = 9.6302

3 : t = 3.9481  &   = 8.8068 4 : t = 3.6521  &   = 8.0402

5 : t = 3.6501  &   = 8.0223 6 : t = 3.3791  &   = 7.3022
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รูปท่ี 5-15 ผลเฉลยจากแนวพาเรโตของ F5 

 
รูปที่ 5-16 แนวพาเรโตของ F6 

1 : t = 4.5  &   = 6.2885 2 : t = 4.5  &   = 5.3614

3 : t = 4.0881  &   = 4.2008 4 : t = 3.7402  &   = 3.1575

5 : t = 3.652  &   = 3.0888 6 : t = 3.4047  &   = 2.2103
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รูปที่ 5-17 ผลเฉลยจากแนวพาเรโตของ F7 

 
5.3 การออกแบบชิ้นสวนรองรับกระปุกเกียร 

หัวขอยอยน้ีสาธิตการออกแบบช้ินสวนยานยนตดวยขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบผสม รูปท่ี 5-18 แสดง
ตําแหนงท่ีติดต้ังช้ินสวนดังกลาวซึ่งเปนการเชื่อมตอระหวางเคร่ืองยนตและโครงของรถยนตที่บริเวณกระปุก
เกียร เมื่อเคร่ืองยนตทํางาน ชิ้นสวนจะรับแรงพลวัต ดังน้ันจึงมีโอกาสท่ีจะเกิดการเสียหายเน่ืองจากการลา 
ความเคน การโกงตัว หรือเกิดจากความไมเสถียรเชิงพลวัต ดังน้ัน ในการออกแบบช้ินสวนยานยนตนี้ 
จําเปนตองคํานึงถึงปจจัยสําคัญที่จะกอใหเกิดความเสียหายดังท่ีกลาวมาขางตน เนื่องจากไดมีงานวิจัยกอน
หนาน้ีไดดําเนินการออกแบบชิ้นงานน้ีขึ้นมาใหมและมีสมรรถนะทางกลสูงกวาช้ินงานเดิม (ดูรายละเอียดใน 
[10]) ดังน้ัน ในการสาธิตการออกแบบนี้จะเลือกใชชิ้นงานใหมซึ่งแสดงในรูปที่ 5-19 และ 5-20 ตัวแปร
ออกแบบสําหรับกรณีนี้มีทั้งตัวแปรกําหนดขนาดและกําหนดรูปทรง (sizing and shape design 

variables) ของชิ้นงานดังแสดงในรูปท่ี 5-19 และ 5-20 
 

 
รูปที่ 5-18 ชิ้นงานท่ีออกแบบ 

1 : t = 4.5  &  + / 0 = 7.5573 2 : t = 4.4813  &  + / 0 = 6.5748

3 : t = 4.1914  &  + / 0 = 5.3343 4 : t = 3.8581  &  + / 0 = 4.254

5 : t = 3.8571  &  + / 0 = 4.1494 6 : t = 3.4147  &  + / 0 = 3.0684

Part to be designed 
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รูปที่ 5-19 ตัวแปรกําหนดขนาด 

 

 
รูปที่ 5-20 ตัวแปรกําหนดรูปทรง 

  
สําหรับปญหาการออกแบบ เนื่องจากช้ินงานรับแรงพลวัตท่ีเกิดจากการสั่นสะเทือนของเคร่ืองยนต 

และแรงแบบสุมท่ีเกิดจากการท่ีรถเคลื่อนท่ีไปตามถนน ดังน้ัน ฟงกชันเปาหมายท่ีใชคือการหาคาความแข็ง
ตึงเชิงพลวัตของช้ินสวนสูงท่ีสุด และในขณะเดียวกัน เพื่อลดราคาของช้ินงาน จะทําการหาคานํ้าหนักต่ํา
ที่สุดของช้ินงานน้ี โดยท่ีเงื่อนไขบังคับของปญหาการออกแบบน้ีคือ ความเคน และ การกระจัดหรือระยะ
ยุบตัวของช้ินงาน ปญหาการหาคาเหมาะที่สุดแบบหลายเปาหมายสําหรับช้ินสวนน้ี สามารถเขียนไดดังน้ี 

 
Min:  )](),([ 21 xxf ff                                    (5.1) 
Subject to 

allowablemax  
0.005maxu  
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0.005z0.01

0.0028z0.0025
0.01z0.003

0.015t0.0025
0.01t0.0015
0.0115t0.0015
0.0115t0.0015

2

1

5

4

3

2

1

4

3

2

1

 

เมื่อ x คือเวกเตอรตัวแปรออกแบบท่ีมีเอลิเมนตตามท่ีแสดงในรูปที่ 5-19 และ 5-20 1f  คือมวลของชิ้นงาน 

2f คือคาความแข็งตึงของโครงสราง รายละเอียดของเวกเตอรออกแบบและฟงกชันเปาหมายมีดังน้ี 
T,x,x,z,z,z,z,z,t,t,tt }{ 21543214321x  

massf1               (5.2) 

54321
2

1f .           (5.3) 

เมื่อ maxσ = คาความเคนแบบ von Misses สูงสุดบนช้ินงาน allowableσ = คาความเคนที่ยอมรับได ti = ความ
หนาของช้ินงาน zi= จุดสําคัญในแนวแกน z สําหรับข้ึนรูปช้ินสวน xi= จุดสําคัญในแนวแกน x สําหรับขึ้น
รูปชิ้นสวน i = คาความถี่ธรรมชาติโหมดท่ี i-th ของโครงสราง 
 ในแบบจําลองทางไฟไนทเอลิเมนต โครงสรางรับภาระสามรูปแบบกลาวคือ การดัดในแนวด่ิง การดัด
ในแนวสายดานขางและการบิด โดยภาระท้ังสามกรณีกระทําท่ีปลายดานขวาของโครงสราง สวนปลาย
ดานซายของโครงสรางซึ่งมี 4 จุดเช่ือมกับเคร่ืองยนต จะทําการประยุกตเงื่อนไขขอบเขตแบบยึดกับพื้นเพ่ือ
ความงายในการวิเคราะห ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายท่ีใชหาผลเฉลยพาเรโตของปญหาการ
ออกแบบนี้คือวิธี PBIL แบบหลายเปาหมายท่ีใชตัวแปรเลขฐานสองในการดําเนินการหาคําตอบ ในท่ีนี้  จะ
เขียนแทนดวย MOPBIL ในกรณีของการผสมแบบจําลองทดแทนเพ่ือใชรวมกับ MOPBIL นั้น เลือกใช
แบบจําลอง Kriging และรูปแบบการผสมผสานเปนไปตามรูปแบบในหัวขอยอย 3.3.2 ในการสาธิตการ
ออกแบบนี้ ประยุกตใช LHS สรางจุดของผลเฉลย 100 จุดสําหรับสรางแบบจําลองทดแทน หลังจากน้ันใช 
MOPBIL หาผลเฉลยภายใตการหาคาฟงกชันดวยแบบจําลองทดแทน เมื่อไดผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําจาก
เฟสน้ีแลว ดําเนินการคนหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดดวย MOPBIL แบบปกติ โดยใชจํานวนประชากรเทากับ 30 
และจํานวนรอบของการคํานวณคือ 10 แผนการหาผลเฉลยดวยวิธีวิวัฒนาการแบบผสมน้ีเรียกวา MOPBIL-
SM 

ผลการออกแบบซึ่งอยูในรูปของแนวพาเรโตแสดงในรูปท่ี 5-21 จากรูปเปนแนวพาเรโตท่ีวงวนตางๆ
ของการรัน MOPBIL-SM จากวงวนแรกจนถึงวงวนท่ี 10 จากรูปจะเห็นไดวาแนวพาเรโตที่วงวนท่ี 10 มี
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ความแตกตางจากแนวพาเรโตของวงวนท่ี 1 เล็กนอย นั่นหมายความวา การใชแบบจําลองทดแทนในข้ัน
เร่ิมตนมีประสิทธิภาพในการหาผลเฉลยสูงมาก  

 
รูปท่ี 5-21 แนวพาเรโตท่ีไดจาก MOPBIL-SM 

 
เพื่อเปรียบเทียบกับ MOPBIL ที่ไมใชแบบจําลองทดแทน ทําการประยุกตใช MOPBIL หาผลเฉลย

พาเรโตของปญหาการออกแบบนี้ดวยขนาดประชากร 30 และจํานวนวงวนเปน 30 นั่นหมายความวา 
MOPBIL แบบไมใชแบบจําลองทดแทนใชจํานวนคร้ังในการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตทั้งหมด  

30 30 = 900 คร้ัง สวน MOPBIL-SM ใช 100 + 10 30 = 400 คร้ัง รูปท่ี 5-22, 5-23 และ 5-24 แสดง
การเปรียบเทียบพัฒนาการของแนวพาเรโตจากการประยุกตใช MOPBIL และ MOPBIL-SM จากรูปทั้ง
สามพบวา MOPBIL-SM ใหผลที่เทาเทียมกับ MOPBIL ที่ใชการวิเคราะหไฟไนทเอลิเมนตถึง 900 คร้ัง 
ในขณะท่ี MOPBIL-SM ใชแค 100 + 30 = 130 คร้ัง ดังน้ัน เราสามารถกลาวไดวา แผนการออกแบบเชิง
วิวัฒนาการแบบผสมท่ีนําเสนอในการศึกษาน้ี มีประสิทธิภาพและประสิทธิผลมากสําหรับการออกแบบ
ชิ้นสวนเชื่อมกระปุกเกียร  
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รูปที่ 5-22 เปรียบเทียบแนวพาเรโต MOPBIL 10 Generations กับ MOPBIL-SM 1 Generation 

 
รูปท่ี 5-23 เปรียบเทียบแนวพาเรโต MOPBIL 20 Generations กับ MOPBIL-SM 3 

Generations   

 
รูปท่ี 5-24 เปรียบเทียบแนวพาเรโต MOPBIL 30 Generations กับ MOPBIL-SM 5 

Generations   
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รูปที่ 5-25 แสดงแนวพาเรโตสุดทายท่ีไดจากการประยุกตใช MOPBIL-SM สวนรูปทรงของช้ินงาน
ที่ตําแหนงผลเฉลยตางๆ แสดงในรูปท่ี 5-26 ชิ้นงานจะมีรูปทรงคลายกัน แตจะมีขนาดแตกตางกัน และ
ชิ้นงานท้ังหมดผานเง่ือนไขบังคับของการออกแบบท้ังหมด   

 
รูปท่ี 5-25 แนวพาเรโตท่ีไดจาก MOPBIL-SM 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

รูปท่ี 5-26 ชิ้นสวนยานยนตที่ไดจากแนวพาเรโตรูปที่ 5-25 

10 

1 2 

3 4 

5 6 

7 

9 

8 
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5.4 การออกแบบชิ้นสวนทางกล 

 การออกแบบกรณีศึกษาท่ีสามเปนการออกแบบหลายเปาหมายของแขนรับโมเมนตบิดสามมิติ 
โครงสรางของแขนนี้แสดงในรูปที่ 5-27 ชิ้นสวนทางกลรูปแบบน้ี สามารถใชงานไดหลายประเภท ปญหา
การออกแบบเหมาะที่สุดแบบหลายเปาหมายของช้ินสวนทางกลน้ี สามารถแสดงไดดังน้ี 
 

Min:  f = [f1(x), f2(x)]                           (5.4) 
Subject to 
σmax  σall 
0.03  R1  0.05 
0.02  r1  0.05 
0.01  t  0.025 
0.035  b1  0.075 
0.015  b2  0.03 
0.035  l1  0.075 
0.035  l2  0.075  

 
เมื่อ x = [R1, r1, t, b1, b2, l1, l2]T คือเวกเตอรตัวแปรออกแบบ ในการศึกษานี้ใชหนวยของ SI  หากไมมี
การระบุเปนอยางอ่ืน กําหนดให R2 และ r2 มีคาเปน 0.0225 m และ 0.015 m ตามลําดับ f1 คือน้ําหนักของ
โครงสราง และ f2 คือระยะยุบตัวสูงสุดท่ีเกิดข้ึนเม่ือโครงสรางอยูภายใตภาระกระทํา สามรูปแบบ การหาคา 
f2 ต่ําสุดจะสมมูลกับการหาคาความแข็งตึงสูงสุดของโครงสราง คา σmax คือคาความเคน von Misses สูงสุด
เนื่องจากแรงกระทําท้ังสามกรณี สวน σall คือคาความเคนสูงสุดท่ียอมใหเกิดข้ึนบนชิ้นสวนนี้ การหาคา
ฟงกชันออกแบบเหลาน้ีทําไดโดยการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนต ซึ่งจะใชเวลาในการคํานวณสูงมากเมื่อ
คาของ b1 มีคาเขาใกลคาของ l1 และ l2 เพราะจะสงผลใหตองใชเอลิเมนตเปนจํานวนมากในการสราง
แบบจําลองไฟไนทเอลิเมนต  

 
รูปที่ 5-27 แขนรับโมเมนตบิดสามมิติ 
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 วิธีวิวัฒนาการแบบผสมสําหรับการศึกษาในหัวขอยอยนี้คือวิธี PBIL เชนเดียวกับหัวขอที่ผานมา 
อยางไรก็ตามในงานน้ีไดทําการศึกษาเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ PBIL แบบผสม สองรูปแบบ
กลาวคือ 

- Strategy1: สําหรับแผนการหาคาเหมาะท่ีสุดน้ี MOPBIL ถูกใชในการคนหาผลเฉลยเหมาะที่สุด
ของพาเรโตประมาณ 2-3 วงวน จากนั้นนําประชากรในวงวนท่ีผานมาท้ังหมดมาสรางแบบจําลองทดแทน 
จากนั้นทําการประยุกตใช PBIL หาผลเฉลยของพาเรโตภายใตการหาคาฟงกชันดวยแบบจําลองทดแทน เมื่อ
เสร็จสิ้นการหาผลเฉลยดวยแบบจําลองทดแทนแลว เลือกผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําจํานวนหนึ่ง เพื่อมาหาคา
จริงของผลเฉลยเหลาน้ัน และกลุมของผลเฉลยท่ีไดในข้ันตอนน้ีเปนผลเฉลยตั้งตนของวิธี PBIL ซึ่งจะถูก
ดําเนินการตออีกระยะเวลาหนึ่งเพื่อพัฒนาผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําใหดีขึ้นไปอีก 

- Strategy2: มีรูปแบบการดําเนินการคลายกับ Strategy 1 โดยมีขอแตกตางคือ แผนการนี้ใช LHS 

เพื่อกําเนิดกลุมของผลเฉลยเพ่ือใชในการสรางแบบจําลองทดแทน  
เงื่อนไขในการรันขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการเหลาน้ีคือ สําหรับ Strategy1 ใช MOPBIL หาผลเฉลย 3 

วงวน ดวยขนาดของประชากรเปน 30 เพื่อหาจุดสําหรับสรางแบบจําลองทดแทน จากน้ันรัน MOPBIL 

เพื่อหาผลเฉลยจากการใชแบบจําลองทดแทน หลังจากน้ันรับ MOPBIL เพื่อปรับปรุงแนวพาเรโตที่ไดตอ
อีก 5 วงวน สรุปแลวใชการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตทั้งสิ้น 30 3 + 30 6 = 270 คร้ัง สําหรับ 

Strategy2 วิธี LHS สรางผลเฉลยข้ึนมา 100 จุด จากน้ันสรางแบบจําลองทดแทน และรัน MOPBIL เพ่ือ
หาผลเฉลยจากแบบจําลองทดแทนน้ัน เมื่อไดคําตอบต้ังตนจากการรัน MOPBIL กับแบบจําลองทดแทน
แลว รัน MOPBIL ตออีก 10 วงวนเพื่อปรับปรุงแนวของพาเรโตท่ีได สรุปคือ Strategy2 ใชจํานวนคร้ังใน
การวิเคราะหไฟไนทเอลิเมนตทั้งหมด 260 คร้ัง เพื่อวัดสมรรถนะของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบผสมท้ัง
สองแผนการ MOPBIL ที่ไมใชแบบจําลองทดแทน จะถูกใชในการคนหาคําตอบของปญหาการออกแบบน้ี 
โดยใชขนาดของประชากร 30 และมีจํานวนวงวนเปน 50 หรือกลาวอีกนัยหนึ่งคือ ใชการวิเคราะหทางไฟ
ไนทเอลิเมนตทั้งสิ้น 1500 คร้ัง 
 ตารางท่ี 5-7 แสดงการตรวจสอบความแมนยําของแบบจําลองฟงกชันฐานหลักแนวรัศมี ที่สรางผล
เฉลยดวย Strategy1 และ Strategy2 จากตารางพบวา ยกเวนในกรณีของฟงกชันเปาหมายตัวแรกคือ
น้ําหนักของโครงสราง แบบจําลองทดแทนของ Straegy1 มีความแมนยําสูงกวาแบบจําลองทดแทนที่สราง
จาก Strategy 2 
  
ตารางท่ี 5-7 RMSE ของคาฟงกชันเงื่อนไขบังคับและฟงกชันเปาหมาย gi คือเงื่อนไขบังคับสําหรับภาระ
กรณีที่ i-th 

Methods f1 f2 g1 g2 g3 
Stategy1 0.5193 0.6733 10-4 6.6089 107 4.9847 107 5.4952 107 
Stategy2 0.4902 0.7026 10-4 8.4202 107 8.4089 107 9.3479 107 
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แนวพาเรโตของปญหาการออกแบบท่ีไดจากการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการทั้งสาม แสดงใน
รูปที่ 5-28 ไฮเปอรวอลุมของแนวพาเรโตที่ไดจาก Strategy1, Strategy2, และ MOPBIL แบบไมมี
แบบจําลองทดแทนมีคาเปน 0.0027, 0.0024, และ 0,0025 ตามลําดับ ทั้งน้ี จุดอางอิงท่ีใชในการคํานวณคา 
HV คือ [f1 = 17 kg, f2 = 0.00025 m] จากผลน้ี แสดงวา แผนการสรางแบบจําลองทดแทนดวย 

Strategy1 มีประสิทธิภาพสูงกวาการรันสองแบบท่ีเหลือ สาเหตุก็มาจากการท่ีเราใช MOPBIL คนหาผล
เฉลยเพื่อนํามาสรางแบบจําลองทดแทนน้ัน ทําใหสามารถหาผลเฉลยท่ีเปนไปได (feasible solution) ได
ดีกวาการใชวิธี LHS 

 

 

รูปท่ี 5-28 แนวพาเรโต จากขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการตางๆ 
 
การกระจายตัวของตัวแปรออกแบบของผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําท่ีหาไดจากการใช Strategy1, 

Strategy2, และ MOPBIL แสดงในรูปท่ี 5-29, 5-30 และ 5-31 ตามลําดับ จากรูปท้ังสามอาจกลาวไดวา 
การกระจายตัวของตัวแปรออกแบบท่ีเปนสมาชิกของแนวพาเรโตทั้งสามในรูปที่ 5-29 มีรูปแบบใกลเคียงกัน 

 
รูปท่ี 5-29 การประจายตัวของตัวแปรออกแบบจาก Strategy1 
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รูปท่ี 5-30 การประจายตัวของตัวแปรออกแบบจาก Strategy2 

 

 
รูปท่ี 5-31 การประจายตัวของตัวแปรออกแบบจาก MOPBIL 
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การออกแบบอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผน 
 
 
 
 
 
6.1 ความนํา 

คอมพิวเตอรเขามามีบทบาทสําคัญตอระบบอุตสาหกรรมและชีวิตประจําวันของเราเปนอยางมากใน
ปจจุบัน และสวนประกอบท่ีสําคัญที่สุดของคอมพิวเตอรก็คือหนวยประมวลผลกลาง (CPU) หรือเรียกอีก
อยางหนึ่งวาไมโครโปรเซสเซอร ซึ่งเปรียบเสมือนมันสมองของคอมพิวเตอร ทําหนาท่ีประมวลผล เก็บคําสั่ง
และขอมูลที่ไดรับ ตลอดจนควบคุมระบบการทํางานของคอมพิวเตอร ขีดความสามารถในการประมวลผล
ของระบบคอมพิวเตอรจะข้ึนอยูกับความเร็วของหนวยประมวลผลกลางเปนอันดับแรก ซึ่งหากเลือกใช
หนวยประมวลผลกลางท่ีมีความเร็วในการทํางานสูงจะทําใหเคร่ืองคอมพิวเตอรมีความเร็วในการทํางาน
โดยรวมสูงและมีความถูกตองแมนยําสูงตามไปดวย  

ในปจจุบันอุปกรณอิเล็กทรอนิกสมีขนาดเล็กลงมาก ยกตัวอยางเชน คอมพิวเตอรพกพา ซึ่งเนนใหมี
ขนาดเล็ก กะทัดรัด พกพาไดสะดวก แตจะตองมีประสิทธิภาพในการประมวลผลที่สูงข้ึน การออกแบบ
ดังกลาวสงผลใหความหนาแนนทางความรอนภายในอุปกรณอิเล็กทรอนิกสมีมากข้ึน โดยเฉพาะในหนวย
ประมวลผลกลาง ความรอนหนาแนนจะสะสมเพ่ิมข้ึนเร่ือย ๆ หากไมมีการออกแบบระบบระบายความรอน
ที่ดีพอ อาจทําใหเกิดความเสียหายแกอุปกรณอิเล็กทรอนิกส เกิดการไหมของหนวยประมวลผลกลางหรือทํา
ใหการวิเคราะหขอมูลของอุปกรณมีความคลาดเคลื่อน และที่สําคัญที่สุดคือทําใหอายุการใชงานของอุปกรณ
อิเล็กทรอนิกสนั้น ๆ สั้นลงไปดวย จากท่ีกลาวมาขางตนนับเปนความทาทายของวิศวกรดานความรอนในยุค
ปจจุบันที่จะตองออกแบบระบบหรืออุปกรณระบายความรอนเพ่ือรองรับแนวโนมการเจริญเติบโตทางดาน
ไอท ี

การจัดการปญหาดานความรอนของอุปกรณอิเล็กทรอนิกสในปจจุบันจะใชอุปกรณระบายความรอน 
(Heat Sinks) มาทําหนาท่ีระบายความรอนออกจากชิป (Chip) หรือหนวยประมวลผลกลางของ
คอมพิวเตอร ซึ่งอุปกรณระบายความรอนที่นิยมใชงานในปจจุบันสามารถแยกประเภทตามตัวกลางในการนํา
ความรอนออกจากอุปกรณอิเล็กทรอนิกสได 3 ประเภทหลัก ๆ ดังน้ี 

 
 6.1.1 อุปกรณระบายความรอนดวยอากาศ  

อุปกรณระบายความรอนที่ใชอากาศในการระบายความรอน (Air-Cooled Heat Sinks) เปนอุปกรณ
ระบายความรอนที่นิยมกันอยางแพรหลาย ดวยการใชงานท่ีงาย ไมยุงยากในการติดต้ังและการบํารุงรักษา 
โดยประสิทธิภาพท่ีออกมาน้ันขึ้นอยูกับความสามารถของผูออกแบบ  เทคนิคและ เทคโนโลยีที่นํามาใชใน
การออกแบบ หลักการระบายความรอนดวยอากาศ ใชหลักการของการถายเทความรอน 3 รูปแบบ คือ การ
นําความรอน (Conduction) การพาความรอน (Convection) และการแผรังสีความรอน (Radiation) 
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สําหรับอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศท่ีนิยมใชระบายความรอนออกจากอุปกรณอิเล็กทรอนิกสมีอยู 2 
ชนิดหลักดังน้ี 

 
- อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผน (Plate-Fin Heat sinks)  

 อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนเปนอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศท่ีนิยมใชกันมากท่ีสุด 
เนื่องจากงายในการผลิต และราคาถูก ทั้งน้ีอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนมีทั้งการออกแบบใหมี
ครีบตรงสี่เหลี่ยม ครีบสามเหลี่ยมหรือแมแตแผนครีบท่ีมีลักษณะเอียงเพื่อเปนการเพิ่มพ้ืนท่ีการสงผานความ
รอนจากอุปกรณระบายความรอนสูอากาศ ตัวอยางอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนสี่เหลี่ยมตรงแสดง
ไวดังรูปที่ 6-1 และครีบเอียงแสดงไวในรูปที่ 6-2 
 

 
 

รูปท่ี 6-1 อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนสี่เหลี่ยมตรง 
 

 
รูปท่ี 6-2   อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนสี่เหลี่ยมเอียง 

 
- อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทง (Pin-Fin Heat sinks)  

 อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงเปนอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศท่ีออกแบบมาเพ่ือเพ่ิม
พื้นที่การสงผานความรอนใหมากข้ึน ซึ่งอุปกรณระบายความรอนแบบนี้มีขอดีก็คือการไหลของอากาศท่ีผาน
ครีบสามารถกระจายไปทุกทิศทางรอบครีบระบายความรอน อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงท่ีมีใช
ในปจจุบันมีทั้งครีบแทงท่ีมีหนาตัดสี่เหลี่ยม หนาตัดวงกลม หนาตัดวงรี และหนาตัดอ่ืน ๆ เพื่อเพิ่มพ้ืนที่ ใน
การสงผานความรอนจากอุปกรณระบายความรอนสูอากาศ ตัวอยางของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบ
แทงหนาตัดวงกลมแสดงไวดังรูปท่ี 6-3 และหนาตัดส่ีเหลี่ยมแสดงไวในรูปที่ 6-4 
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รูปท่ี 6-3   อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงท่ีมีครีบหนาตัดวงกลม 
 

 
 

รูปท่ี 6-4   อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงที่มีครีบหนาตัดส่ีเหลี่ยม 
 

สําหรับตัวอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศมีสวนประกอบหลัก 3 สวนซึ่งประกอบดวยสวนตาง ๆ 
ดังตอไปน้ี 

1) สวนฐานของอุปกรณระบายความรอน (Heat Sink Base)  

ทําหนาท่ีเปนตัวรับความรอนหรือถายเทความรอนจากแหลงกําเนิดความรอน (Chip/CPU) เพื่อ
สงผานไปยังสวนท่ีทําหนาท่ีถายเทความรอนสูบรรยากาศอีกตอหนึ่ง  ซึ่งสวนฐานน้ีเปนสวนที่สัมผัสกับ
บริเวณที่ตองการถายเทความรอนออกโดยตรง นั่นก็คือหนวยประมวลผลกลางของคอมพิวเตอรหรือตัวชิป
อ่ืน ๆ นั่นเอง  

2) ครีบระบายความรอน (Fin)  

ครีบเปนสวนท่ีทําหนาท่ีถายเทความรอนท่ีฐานของอุปกรณระบายความรอนรับมาจากตัวอุปกรณ
อิเล็กทรอนิกสหรือบริเวณท่ีตองการระบายความรอนออกไปสูบรรยากาศ เพื่อใหมีอุณหภูมิลดลง ซึ่งในการ
ระบายความรอนเพื่อใหมีประสิทธิภาพดีขึ้นอาจจะตองมีการใชพัดลมเขามาชวยในการเปาอากาศ 

3) พัดลมเปาอากาศ (Fan)  
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พัดลมเปนอุปกรณที่ทําหนาท่ีเพิ่มประสิทธิภาพใหกับการระบายความรอนของอุปกรณระบายความ
รอน โดยทําหนาท่ีเปาอากาศใหมีความเร็วเพ่ิมข้ึน เพื่อใหอากาศสามารถพาความรอนออกจากอุปกรณระบาย
ความรอนไดดีขึ้น  
 6.1.2 อุปกรณระบายความรอนดวยของเหลว  
       อุปกรณระบายความรอนดวยของเหลว (Liquid-Cooled Heat Sinks) มีหลักการทํางานเชนเดียวกับ
อุปกรณระบายความรอนดวยอากาศ หากแตเปลี่ยนสารตัวกลางท่ีทําหนาท่ีนําพาความรอนออกจากแหลง
หรือพื้นที่ที่ตองการระบายความรอนจากเดิมท่ีเปนอากาศมาเปนของเหลวแทน รูปทรงและองคประกอบของ
ตัวอุปกรณระบายความรอนดวยของเหลวน้ันจะแตกตางจากอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศอยางสิ้นเชิง 

จุดแตกตางจุดแรกที่เห็นไดเดนชัดท่ีสุดคือ อุปกรณระบายความรอนดวยของเหลวประกอบดวยองคประกอบ
ที่ทํางานแยกเปนสวนกันอยางอิสระ ถึงแมในบางคร้ังอาจจะถูกติดต้ังรวมกันในพ้ืนท่ีเดียวกันก็ตาม ซึ่งแตละ
องคประกอบของอุปกรณระบายความรอนดวยของเหลวจะมีหนาท่ีของตัวเอง หากขาดสวนหนึ่งสวนใดไปก็
จะทําใหไมสามารถทํางานได ตัวอยางอุปกรณระบายความรอนดวยของเหลวแสดงไวในรูปที่ 6-5  

สําหรับสวนประกอบหลักของอุปกรณระบายความรอนดวยของเหลว ประกอบดวยองคประกอบ
ดังตอไปน้ี 

 
 

 
 

รูปท่ี 6-5   อุปกรณระบายความรอนดวยของเหลว 
 

1) อุปกรณแลกเปลี่ยนความรอน (Water Block)  

 อุปกรณแลกเปลี่ยนความรอนทําหนาท่ีรับความรอนจากหนวยประมวลผลกลางหรือพื้นที่ที่
ตองการถายเทความรอนและถายเทความรอนดังกลาวใหกับสารตัวกลางเพ่ือนําความรอนออกไปทิ้ง ซึ่ง
ลักษณะของอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอนนี้จะมีลักษณะที่แตกตางกันออกไปตามการออกแบบของผูผลิต 

2) อุปกรณถายเทความรอนออกจากของเหลว (Radiator)  

ทําหนาท่ีนําความรอนท่ีของเหลวหรือสารตัวกลางรับมาจากอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอนออกจาก
ของเหลว เพื่อทําใหของเหลวมีอุณหภูมิลดลง 
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3) อุปกรณที่ทําใหสารตัวกลางเคล่ือนที่ (Water Pump)  

เปนอุปกรณที่สําคัญท่ีสุดของอุปกรณระบายความรอนดวยของเหลว เนื่องจากเปนตัวที่ทําหนาท่ี
ผลักดันใหสารตัวกลางไหลเวียนเพื่อแลกเปลี่ยนความรอนและท้ิงความรอนระหวางอุปกรณแลกเปลี่ยน
ความรอนกับอุปกรณถายเทความรอนออกจากของเหลว 
 ประสิทธิภาพการถายเทความรอนออกจากอุปกรณอิเล็กทรอนิกสของอุปกรณระบายความรอนดวย
ของเหลวมีประสิทธิภาพสูงเม่ือเมื่อเทียบกับอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศเน่ืองจากคาความรอน
จําเพาะของของเหลวมีคามากกวาความรอนจําเพาะของอากาศ 

 
 6.1.3 อุปกรณระบายความรอนท่ีใชการเปลี่ยนสถานะของตัวกลางในการถายเทความรอน 

 อุปกรณระบายความรอนท่ีใชการเปลี่ยนสถานะของตัวกลางในการถายเทความรอนหรือฮีทไปป 
(Heat Pipe) สามารถนําความรอนจากแหลงจายความรอนไปยังแหลงท้ิงความรอนไดอยางมีประสิทธิภาพ 
การทํางานของฮีทไปปเปนการทํางานแบบไมมีสวนใดเคล่ือนไหว โครงสรางพ้ืนฐานของฮีทไปปเปนทอ
ทองแดงปดหัวและทาย ภายในบรรจุดวยสารทําความเย็น เชน ฟรีออน แอมโมเนีย ออกซิเจน มีเทน และนํ้า 
สารที่บรรจุอยูภายในทอเมื่อไดรับความรอนจะเกิดการระเหยกลายเปนไอและเคลื่อนไปสูปลายอีกดานหนึ่ง 
ในระหวางการเคล่ือนตัวสารตัวกลางจะคายความรอนและกลายเปนของเหลวท่ีบริเวณผิวภายในของทอและ
ไหลกลับไปสูปลายทอที่รับความรอนอีกคร้ังหน่ึง เปนการวนเวียนแลกเปลี่ยนความรอนและถายเทความ
รอนทิ้ง  

ในปจจุบันมีการนําเอาฮีทไปปมาใชเพื่อชวยระบายความรอนในเคร่ืองคอมพิวเตอรสวนบุคคลและ
คอมพิวเตอรแบบพกพารุนใหม ๆ ที่มีความสามารถในการประมวลผลสูง เนื่องจากเคร่ืองมืออิเล็กทรอนิกส
เหลาน้ีใชไอซีรุนใหมที่มีกําลังวัตตสูงข้ึน มีการนําไปใชระบายความรอนในแผงควบคุม แผงวงจร เคร่ือง
เสียง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการระบายความรอน และทําใหมีขนาดและนํ้าหนักลดลง นอกจากน้ียังมีการ
ประยุกตใชฮีทไปปรวมกับอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศ โดยติดต้ังฮีทไปปไวที่ฐานของอุปกรณ
แลกเปลี่ยนความรอนดวยอากาศ  เพื่อใหระบายความรอนออกจากฐานไปสูครีบระบายความรอนไดมี
ประสิทธิภาพมากข้ึน ตัวอยางของฮีทไปปแสดงไวในรูปที่ 6-6 

 

 
 

รูปท่ี 6-6   อุปกรณระบายความรอนที่ใชการเปล่ียนสถานะของตัวกลางหรือฮีทไปป 
 



80 
 

จากอุปกรณระบายความรอนทั้ง 3 ประเภทที่กลาวมาขางตน เมื่อทําการศึกษาขอมูลเปรียบเทียบขอดี
และขอเสียของอุปกรณระบายความรอนดังกลาว สามารถสรุปออกมาเปนขอ ๆ ไดดังตอไปนี้ 
 

1) เปรียบเทียบดานราคา  
จากอุปกรณระบายความรอนทั้ง 3 ประเภท ถึงแมวาอุปกรณระบายความรอนดวยของเหลวและการ

ระบายความรอนดวยฮีทไปปจะมีประสิทธิภาพในการระบายความรอนดีกวาอุปกรณระบายความรอนดวย
อากาศ แตในปจจุบันราคาของอุปกรณระบายความรอนทั้งสองประเภทยังสูงมากเมื่อเปรียบเทียบกับอุปกรณ
ระบายความรอนดวยอากาศ 

2) เปรียบเทียบดานการบํารุงรักษา  
จากขอมูลสวนประกอบของอุปกรณระบายความรอนในแตละประเภทท่ีกลาวมาพบวาอุปกรณระบาย

ความรอนดวยของเหลวมีความยากลําบากในการบํารุงรักษาที่สุด เนื่องจากมีอุปกรณหลายตัวซึ่งตองทํางาน
ประสานกัน ในขณะเดียวกันอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศงายตอการบํารุงรักษามากท่ีสุดเน่ืองจากตัว
อุปกรณมีแคพัดลมเปาอากาศและครีบระบายความรอนเทาน้ัน 

3) เปรียบเทียบขอมูลดานการติดตั้ง  
การติดต้ังอุปกรณระบายความรอนดวยของเหลวมีความยากลําบากท่ีสุด เนื่องจากจะตองคํานึงถึง

อันตรายท่ีอาจจะเกิดตออุปกรณอิเล็กทรอนิกสอันเนื่องมาจากการร่ัวไหลของของเหลวที่ใชเปนตัวกลางใน
การระบายความรอน ฮีทไปปก็ตองคํานึงถึงการร่ัวไหลเชนเดียวกัน แตอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศ
ไมตองคํานึงถึงอันตรายจากเหตุผลในขอนี้ 

จากขอดีและขอเสียทั้งสามขอขางตนทําใหอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศไดรับความนิยมและ
ใชกันอยางแพรหลายท่ีสุดในปจจุบัน แตการระบายความรอนดวยอากาศมีขอเสียคือระบายความรอนออก
จากอุปกรณอิเล็กทรอนิกสไดนอยเน่ืองจากคาความรอนจําเพาะของอากาศมีคาตํ่ากวานํ้าหรือของเหลวชนิด
อ่ืน ถาจะใหระบายความรอนไดดีขึ้นจะตองใช อุปกรณระบายความรอนที่มีพื้นที่ในการสงผานความรอน
มากข้ึน นั่นคือจะตองมีขนาดใหญและใชพื้นที่ในการติดต้ังมากขึ้น ซึ่งสวนกระแสกับความนิยมอุปกรณ
อิเล็กทรอนิกสในปจจุบันที่ตองมีขนาดเล็ก บาง เบา กะทัดรัด เหมาะแกการพกพา แตมีประสิทธิภาพในการ
ประมวลผลสูงหรืออีกหนึ่งวิธีที่สามารถทําใหประสิทธิภาพการระบายความรอนสูงข้ึนไดนั่นก็คือการเพ่ิม
ความเร็วของอากาศท่ีไหลเขาไประบายความรอน แตสิ่งท่ีตามมาก็คือกําลังไฟท่ีจะตองใชในการจายใหแก
พัดลมเปาอากาศจะมีคามากข้ึน และเกิดเสียงดัง  

ดังน้ันการศึกษาคร้ังน้ี จึงทําการศึกษาเพ่ือออกแบบอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศแบบครีบแผน 
ซึ่งเปนอุปกรณระบายความรอนที่นิยมใชกันมากท่ีสุด โดยใชการออกแบบดวยการหาคา เหมาะท่ีสุดเพ่ือให
ไดอุปกรณระบายความรอนท่ีเหมาะสมกับกระแสความนิยมอุปกรณอิเล็กทรอนิกสในปจจุบัน สําหรับการ
วิเคราะหคาการถายเทความรอนของอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศแบบครีบแผนจะไดกลาวถึงใน
หัวขอ 6.2 ตอไป 
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6.2 สมการทางคณิตศาสตรของอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศแบบครีบแผน 

สมรรถนะทางความรอนของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนขึ้นอยูกับขนาดของพ้ืนท่ีผิวใน
การสงผานความรอนจากอุปกรณระบายความรอนออกไปสูอากาศ ซึ่งหมายความวาในการออกแบบอุปกรณ
ระบายความรอนจะตองคํานึงถึงตัวแปรรูปรางท่ีเหมาะสมเพ่ือใหอุปกรณระบายความรอนสามารถระบาย
ความรอนไดตามท่ีตองการ หากวิเคราะหการถายเทความรอนอุปกรณระบายความรอนจะพบวามีการถายเท
ความรอนสามแบบดวยกนัดังน้ี 

1) การนําความรอน เกิดข้ึนที่ฐานและครีบของอุปกรณระบายความรอน  
2) การพาความรอน เกิดข้ึนบริเวณพ้ืนที่ผิวสัมผัสระหวางอากาศกับอุปกรณระบายความรอน 

3) การแผรังสีความรอน เกิดข้ึนเนื่องจากอุณหภูมิที่แตกตางกันระหวางตัวอุปกรณระบายความรอน
และสิ่งแวดลอมหรืออากาศ 

สําหรับการวิเคราะหหาคาการถายเทความรอนของอุปกรณระบายความรอนในการศึกษาคร้ังน้ี 
พิจารณาการถายเทความรอนเพียงสองแบบเทาน้ันคือการนําความรอนและการพาความรอน โดยพิจารณา
พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนที่แสดงไวในรูปที่ 6-7 และรูปแบบการไหลของ
อากาศผานอุปกรณระบายความรอนในรูปที่ 6-8   

 

 
 

รูปท่ี 6-7   พื้นที่หนาตัดและตัวแปรท่ีเกี่ยวของของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผน 

 
 

รูปท่ี 6-8   รูปแบบการไหลของอากาศผานอุปกรณระบายความรอน 
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จากรูปที่ 6-7 และรูปที่ 6-8 สามารถวิเคราะหเพื่อหาสมการทางคณิตศาสตรของการถายเทความรอน

ของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนโดยพิจารณาคาการถายเทความรอนของอุปกรณระบายความรอน
ตามสมการที่ (6.1) ดังน้ี 
 

HSR
TQ  (6.1) 

 
โดยท่ี Q   คือ คาความรอนท่ีตองการระบายออกจากอุปกรณอิเล็กทรอนิกส 

T   คือ ผลตางระหวางอุณหภูมิของจุดท่ีตองการระบายความรอนกับอุณหภูมิอางอิง 
HSR   คือ ความตานทานความรอนของอุปกรณระบายความรอน 

สําหรับการศึกษาการออกแบบอุปกรณระบายความรอนในคร้ังน้ีคาผลตางอุณหภูมิ T  เปนไปตาม
สมการที่ (6.2) ดังน้ี 

 

ajc TTT  (6.2) 

 
โดยท่ี jcT  คือ อุณหภูมิจุดตอระหวางอุปกรณระบายความรอนกับอุปกรณอิเล็กทรอนิกส 

aT   คือ อุณหภูมิของอากาศที่ไหลเขามาระบายความรอน 

ในการออกแบบอุปกรณระบายความรอนสิ่งท่ีตองคํานึงถึงเปนอันดับแรกก็คือสมรรถนะทางความ
รอนของอุปกรณที่ตองมีคาสูง ซึ่งตัวแปรท่ีบงช้ีถึงสมรรถนะของอุปกรณระบายความรอนก็คืออุณหภูมิจุด
ตอนั่นเอง ดังน้ันจากสมการท่ี (6.1) และสมการท่ี (6.2) เราสามารถหาคาอุณหภูมิจุดตอระหวางอุปกรณ
ระบายความรอนและอุปกรณอิเล็กทรอนิกสไดตามสมการที่ (6.3)  

 
HSajc QRTT  (6.3) 

สําหรับการถายเทความรอนผานอุปกรณระบายความรอนประกอบดวยการถายเทความรอนผานสาม
สวนหลัก คือ การถายเทความรอนโดยการนําความรอนผานฐานอุปกรณระบายความรอน การถายเทความ
รอนโดยการนําและการพาความรอนผานครีบระบายความรอน และการถายเทความรอนโดยการพาความ
รอนผานพ้ืนท่ีบริเวณชองวางระหวางครีบระบาย ดังน้ันเราสามารถหาคาความตานทานความรอนของแต
สวน เพื่อนําไปหาคาความตานทานความรอนรวมของอุปกรณระบายความรอนไดดังน้ี 

จากการวิเคราะหการนําและการพาความรอนผานครีบระบายความรอน ไดสมการของความตานทาน
ความรอนของครีบระบายความรอนตามสมการท่ี (6.4) 
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)tanh(
1

mHhPkA
R

c
fin  (6.4) 

 
โดยท่ี finR คือ คาความตานทานความรอนของครีบระบายความรอน 

 h  คือ คาสัมประสิทธิ์การพาความรอนของอากาศ 

 HdHLP 22  คือ พื้นที่ผิวรอบครีบระบายความรอน 

 dLAc  คือ พื้นที่หนาตัดของครีบระบายความรอน 

 L   คือ ความยาวของอุปกรณระบายความรอน (ดังแสดงในรูปที่ 6-8) 
 H  คือ ความสูงของครีบระบายความรอน (ดังแสดงในรูปที่ 6-8) 
 d   คือ ความหนาของครีบระบายความรอน (ดังแสดงในรูปที่ 6-7) 
 k   คือ คาสัมประสิทธิ์การนําความรอนของวัสดุที่ใชผลิตอุปกรณระบายความรอน 

 
ckA

hPm  

 
สําหรับคาความตานทานความรอนของฐานอุปกรณระบายความรอน มีคาตามสมการที่ (6.5) ดังน้ี 

 

b

b
base kA

tR  (6.5) 

 
โดยท่ี baseR   คือ คาความตานทานความรอนของฐานอุปกรณระบายความรอน 

 bt  คือ ความหนาของฐานอุปกรณระบายความรอน (ดังแสดงในรูปที่ 6-7) 
 WLAb  คือ พื้นที่ของฐานอุปกรณระบายความรอน 

 W  คือ ความกวางของอุปกรณระบายความรอน (ดังแสดงในรูปที่ 6-7) 

คาความตานทานความรอนของพ้ืนที่ระหวางครีบระบายความรอน มีคาตามสมการที่ (6.6) ดังน้ี 

 

hbLRb  (6.6) 

 
โดยท่ี bR  คือ คาความตานทานความรอนบริเวณชองวางระหวางครีบระบายความรอน 

 b  คือ ระยะหางระหวางครีบระบายความรอน (ดังแสดงในรูปที่ 6-7) 

จากคาความตานทานความรอนในสมการท่ี (6.4) ถึงสมการที่ (6.6) เมื่อนําคาท่ีไดมารวมกันเพ่ือหาคา
ความตานทานความรอนรวมของอุปกรณระบายความรอน ไดคาความตานทานความรอนรวมตามสมการท่ี 
(6.7) ดังน้ี 
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โดยท่ี N   คือ จํานวนของครีบระบายความรอน 

 h   คือ คาสัมประสิทธิ์การพาความรอนของอากาศ 
คาความตานทานความรอนรวมของอุปกรณระบายความรอนดังแสดงไวตามสมการท่ี (6.7) มีตัวแปร

ไมทราบคาคือสัมประสิทธิ์การพาความรอนของอากาศที่ไหลเขามาระบายความรอน ซึ่งในกรณีของการหา
คาของตัวแปรสัมประสิทธิ์การพาความรอนน้ี ไดมีผูที่ไดทําการศึกษาวิจัยเอาไว ซึ่งไดคาสมการสําหรับการ
หาคาสัมประสิทธิ์การพาความรอนของอากาศที่ไหลผานอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนดังน้ี 

 
3
1

3

*
3
1

2
1

*
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Re
65.31PrRe664.0
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PrRe

b

b
b

bNu  (6.8) 

 
เมื่อ  bNu   คือ เลขนัสเซลต (Nusselt Number) ซึ่งหาไดจากสมการท่ี (6.9)  

 Pr   คือ เลขพรันดเทิล (Prandtl Number) ของอากาศ  

 *Reb   คือ เลขเรยโนลดของชองทางการไหล (Channel Reynolds Number) หาไดจากสมการท่ี 
(6.10) 
 

f
b k

hbNu  (6.9) 

 
เมื่อ  fk   คือ คาสัมประสิทธิ์การนําความรอนของอากาศ 

   

  
L
b

bb ReRe*  (6.10) 

 
เลขเรยโนลดจากสมการท่ี (6.10) หาคาไดตามสมการที่ (6.11) ดังน้ี 

 

ch
b

Vb.Re  (6.11) 

 
เมื่อ  chV  คือ ความเร็วของอากาศที่ไหลผานชองวางระหวางครีบ หาไดจากสมการท่ี (6.12) 

    คือ ความหนืดคิเนเมติกของอากาศ (Kinematic Viscosity)  
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)1(
b
dVV fch  (6.12) 

 
สมการที่ (6.4) ถึงสมการท่ี (6.12) ใชในการหาคาอุณหภูมิจุดตอระหวางอุปกรณระบายความรอนแบบ

ครีบแผนกับอุปกรณอิเล็กทรอนิกสตามสมการที่ (6.3) ซึ่งถาอุปกรณระบายความรอนใหคาอุณหภูมิจุดตอต่ํา
แสดงวาอุปกรณระบายความรอนนั้นมีสมรรถนะของการระบายความรอนสูง แตในการออกแบบอุปกรณ
ระบายความรอนดวยอากาศนอกจากตองคํานึงถึงสมรรถนะของการระบายความรอนแลว ยังตองคํานึงถึง
การประหยัดพลังงานดวย นั่นก็คือคาพลังงานหรือกําลังท่ีใชในการผลักอากาศเขาไประบายความรอนของ
พัดลมเปาอากาศน่ันเอง ซึ่งคากําลังท่ีใชในผลักอากาศของพัดลมระบายอากาศสามารถคํานวณไดตามสมการ
ตอไปนี้ 

 

fd
a

a
F VFPmP  (6.13) 

666  

 
โดยท่ี   FP   คือ กําลังของพัดลมที่ใชในการผลักอากาศ 

  P   คือ ผลตางความดันครอมอุปกรณระบายความรอน 

  a   คือ ความหนาแนนของอากาศ 

  dF   คือ แรงตานการไหลของอากาศ 

  fV   คือ ความเร็วของอากาศที่เขาไประบายความรอน 

แรงตานการไหลของอากาศในสมการท่ี (6.13) สามารถหาคาไดจากการประยุกตใชสมการที่ได ดังน้ี 

 
  HWKHWKbLHLNf

V

F
ecapp

cha

d 2

2
1 2

 (6.14) 

 
เมื่อ   appf   คือ คาตัวประกอบความเสียดทานปรากฏ (Apparent Friction Factor)  

  cK   คือ สัมประสิทธิ์การหดตัวกระทันหัน (Sudden Contraction Coefficient) 

  eK   คือ สัมประสิทธิ์การขยายตัว (Expansion Coefficient) 

สําหรับคาตัวประกอบความเสียดทานปรากฏในการศึกษาคร้ังน้ีไดประยุกตใชผลการศึกษาท่ีมีมากอน 

มาใชดังสมการท่ี (6.15) สวนสัมประสิทธิ์การหดตัวกระทันหันและสัมประสิทธิ์การขยายตัวแสดงไวใน
สมการที่ (6.17) และสมการ (6.18) ตามลําดับ 
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 เมื่อ
 hDhD

LL
Re

* , hch
D

DV
h

Re  

  bDh 2  คือ เสนผานศูนยกลางไฮดรอลิก (Hydraulic Diameter) ของชองวางระหวางครีบ
ระบายความรอน 

 f  คือ ตัวประกอบความเสียดทาน (Friction factor) 

คาตัวประกอบความเสียดทานในสมการท่ี (6.15) สามารถหาคาไดจากการประยุกตใชผลการศึกษาท่ีมี
มากอน ดังน้ี 

 
5432

089.6954.22829.40721.46527.3224Re
H
b

H
b

H
b

H
b

H
bf

hD
 (6.16) 

2142.0cK  
(6.17) 

22 )1(eK  
(6.18) 

 

 โดยท่ี 
W
Nd1  

จากการวิเคราะหหาสมการการถายเทความรอนของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนขางตน
พบวาสมการที่ไดมีความยุงยากและซับซอน หากจะนําสมการดังกลาวไปใชในการออกแบบหาคาเหมาะ
ที่สุดจะทําใหเกิดความยุงยากในข้ันตอนกระบวนการออกแบบ แตนอกจากการหาสมรรถนะการระบาย
ความรอนของอุปกรณระบายความรอนโดยใชสมการทางคณิตศาสตรแลวยังมีอีกหนึ่งวิธีที่นิยมใชคือ
ระเบียบวิธีพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณซ่ึงจะไดกลาวในหัวขอตอไป 

 
6.3 การวิเคราะหการถายเทความรอนดวยระเบียบวิธีพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ 

พลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ (Computational Fluid Dynamics; CFD) เปนวิทยาการที่ใชวิธีการ
วิเคราะหเชิงตัวเลขและการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร เพื่อศึกษาพฤติกรรมตาง ๆ ของพลศาสตรของไหล
และชวยในการออกแบบทางอุตสาหกรรม การใชวิธีการคํานวณโดยใชโปรแกรมคอมพิวเตอรชวยใน
การศึกษาและการออกแบบทางพลศาสตรของไหลน้ีมีขอไดเปรียบเมื่อเทียบกับการใชวิธีทําการทดลอง 
เนื่องจากสามารถศึกษาพฤติกรรมของของไหลในทุกสภาวะ และในทุกรูปทรงโดยใชคาใชจายถูกกวา และ
ไมมีความเสี่ยงตออันตราย ประกอบกับปจจุบันคอมพิวเตอรมีความสามารถในการคํานวณและแสดงผลท่ี
สูงข้ึน เราจึงสามารถจําลองพฤติกรรมการไหลโดยใชโปรแกรมคอมพิวเตอรทําหนาท่ีประมวลผลและแสดง
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คาคุณสมบัติตางๆ ของการไหล เชน ความเร็ว  ความดัน และอุณหภูมิออกมาใหเห็นไดชัดเจนนอกจากน้ัน
การเปล่ียนแปลงลักษณะชิ้นงานก็สามารถทําไดสะดวกรวดเร็วและใชเวลานอยกวา 

ขั้นตอนการทํางานของพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณโดยท่ัว ๆ ไป แบงไดเปน 3 สวนคือ  
 1) ขั้นตอนกอนการคํานวณ (Pre-Processor)  

ขั้นตอนน้ีเปนการกําหนดลักษณะและเง่ือนไขตาง ๆ ของปญหาท่ีจะทําการวิเคราะห ขั้นตอนหลัก
กอนการคํานวณมีดังน้ี 

- กําหนดลักษณะทางกายภาพของบริเวณท่ีสนใจ (Physical Domain) 

-  ทําการสรางกริด (Grid) ภายในบริเวณท่ีสนใจโดยทําการแบงบริเวณท่ีสนใจออกเปนสวนยอย ๆ  
-   กําหนดคาสมบัติตาง ๆ ของของไหลที่จะทําการคํานวณเชน คาความหนาแนน ความหนืด เปนตน 

-  กําหนดลักษณะของปญหาเชนเปนการไหลแบบราบเรียบหรือปนปวน 

-  กําหนดขอบเขตของปญหา (Boundary Conditions) 

2) ขั้นตอนการแกปญหา (Solver)  

เปนขั้นตอนที่ใชระเบียบวิธีคํานวณเชิงตัวเลขเขามาหาคําตอบของปญหาตามท่ีไดกําหนดลักษณะและ
เงื่อนไขของปญหาไวในข้ันตอนกอนการคํานวณ สําหรับวิธีการแกปญหาในการวิเคราะหดวยระเบียบวิธี
พลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ มี 3 วิธีหลักคือ วิธีผลตางอันตะ (Finite Difference Method: FDM), วิธี
ปริมาตรยอยจํากัดหรือไฟไนทวอลุม (Finite Volume Method: FVM), และวิธีไฟไนตเอลิเมนต (Finite 

Element Method: FEM) ซึ่งวิธีที่ถูกนํามาใชมากท่ีสุดก็คือวิธีปริมาตรจํากัด โดยในการหาคําตอบของ
ปญหาจะตองแกสมการท่ีเกี่ยวของเพื่อหาคําตอบคือสมการอนุรักษมวล (Conservation of Mass) ซึ่งจาก
การวิเคราะหจะไดสมการความตอเนื่อง (Continuity Equation) ดังแสดงไวในสมการท่ี (6.19), สมการ
อนุรักษพลังงาน (Conservation of Energy) ดังแสดงไวในสมการท่ี (6.20) สมการของโมเมนตัม 

(Momentum Equations) ซึ่งไดจากการวิเคราะหกฏขอที่ 2 ของนิวตัน (Newton’s Second Law) ดัง
แสดงไวในสมการที่ (6.22) และสมการพลังงาน (6.23) 
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โดยคําตอบที่ไดจากการแกสมการขางบนคือความเร็วในแนวแกน x  ( v ), ความเร็วในแนวแกน y (

u ), ความเร็วในแนวแกน z ( w ), อุณหภูมิ ( T ), ความดัน ( p ) และความหนาแนนของของไหล ( ) 
นั่นเอง 

 
3) ขั้นตอนหลังการแกปญหา (Post-Processor) 

เปนขั้นตอนในการแสดงผลที่ไดจากข้ันตอนการแกปญหาโดยอาจจะแสดงออกในในรูปของตัวเลข 
รูปภาพหรือกราฟท่ีแสดงคาตาง ๆ หรือเวคเตอรของตัวแปรที่ผูศึกษาสนใจ 

ขั้นตอนการทํางานของระเบียบวิธีพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณแสดงไวดังรูปที่ 6-9 

ในการศึกษาคร้ังน้ีเลือกใชระเบียบวิธีพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณในการหาคําตอบของฟงกชัน
เปาหมายของการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุด และเลือกใชวิธีปริมาตรจํากัดในการหาคําตอบของการวิเคราะห
หาคาตัวแปรท่ีเกี่ยวของตาง ๆ ของปญหา เนื่องจากรูปสมการที่ไดจากการใชวิธีปริมาตรจํากัดจะแสดงให
เห็นถึงความสัมพันธของคุณสมบัติตางๆ ในแงของการอนุรักษภายในแตละปริมาตรจํากัด ซึ่งความสัมพันธ
ที่เห็นไดอยางเดนชัดระหวางวิธีการทางตัวเลขกับหลักการอนุรักษเชิงฟสิกสเปนสิ่งท่ีทําใหวิธีปริมาตรจํากัด
เปนที่นิยมใชสําหรับการแกปญหาทางพลศาสตรของไหล เพราะถูกตองตามหลักฟสิกสและงายท่ีจะทําความ
เขาใจมากกวาวิธีผลตางอันตะหรือวิธีไฟไนตเอลิเมนต 
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รูปท่ี 6-9   แสดงข้ันตอนการทํางานของระเบียบวิธีพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ 
 
6.4 สมมติฐานของการศึกษา 

เนื่องจากในการวิเคราะหหาคาฟงกชันเปาหมายในการออกแบบหาคา เหมาะท่ีสุดของอุปกรณระบาย
ความรอนดวยอากาศแบบครีบแผนที่ถูกนํามาใชเปนกรณีศึกษาน้ี ใชระเบียบวิธีพลศาสตรของไหลเชิง
คํานวณ  เพ่ือความสะดวกในการวิเคราะหจึงมีการต้ังสมมติฐานไวดังน้ี 

1.  การไหลของอากาศเปนแบบราบเรียบและคงตัว 

2.  สมบัติเชิงความรอนของวัสดุทั้งอากาศและของแข็งคงท่ีไมขึ้นกับอุณหภูมิ 
3.  ความเร็วของอากาศขาเขาอุปกรณระบายความรอนกระจายตัวทั้งพื้นที่อยางสมํ่าเสมอ 

4.  ความรอนกระจายตัวอยางสมํ่าเสมอตลอดพื้นผิวฐานของอุปกรณระบายความรอน 

ตัวอุปกรณระบายความรอนทําจากอะลูมิเนียม สมบัติทางกายภาพของของแข็งและของไหลท่ีความ
ดัน 1 บรรยากาศและอุณหภูมิ 25 Co  แสดงไวในตารางท่ี 6-1 
 
 
 
 
 

สรางรูปรางของปญหา 
แบงกริดใหโดเมนของปญหามีขนาดเล็กลง 

กําหนดเง่ือนไขขอบเขตของปญหา 

สมการอนุรักษมวล  -----> สมการความตอเน่ือง 
กฏการเคลื่อนท่ีขอที่ 2 ของนิวตัน -----> สมการโมเมนตัม 

สมการอนุรักษพลังงาน -----> สมการพลังงาน 

การกระจายตัวของความเร็วในแตละแกน 

การกระจายตัวของความดัน 

การกระจายตัวของความหนาแนน 

การกระจายตัวของอุณหภูมิ 

แกสมการดวยเงื่อนไขขอบเขต 
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ตารางท่ี 6-1   สมบัติของอลูมิ เนียมและอากาศ   
สมบัติของอลูมิเนียม สมบัติของอากาศ 

ความหนาแนน = 2719  kg/m3 

ความรอนจําเพาะ = 871  J/kg-K 
สัมประสิทธิ์การนําความรอน = 202  W/m-
K 

ความหนาแนน = 1.1770 kg/m3 

ความรอนจําเพาะ = 1006  J/kg-K 

สัมประสิทธิ์การนําความรอน = 0.0267 W/m-
K 
ความหนืด =1.8832 10-5 kg/m-s 

 
 
6.5 ฟงกชันเปาหมายและเง่ือนไขของการหาคาเหมาะท่ีสุด 

ฟงกชันเปาหมายที่ใชในการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดของอุปกรณระบายความรอน ในการศึกษาคร้ัง
นี้มีทั้งหมดสองฟงกชันเปาหมายคือ คาอุณหภูมิจุดตอระหวางอุปกรณระบายความรอนและอุปกรณ
อิเล็กทรอนิกสต่ําสุด และคากําลังท่ีพัดลมตองใชในการผลักอากาศเขาไประบายความรอนตํ่าสุด ซึ่งท้ังสอง
เปาหมายน้ีจะมีความขัดแยงกันกลาวคือหากตองการใหคาอุณหภูมิจุดตอต่ําจะตองใชความเร็วของอากาศใน
การระบายความรอนสูงซึ่งจะสงผลใหตองใชกําลังในการผลักอากาศสูงตามไปดวย ในทางกลับกันเมื่อใช
ความเร็วของอากาศตํ่าเพ่ือเปนการลดกําลังของพัดลมลง ผลท่ีตามมาคือการระบายความรอนออกจาก
อุปกรณอิเล็กทรอนิกสทําไดนอยสงผลใหอุณหภูมิจุดตอมีคาสูงข้ึน  สําหรับสมการการหาคา เหมาะท่ีสุด
แบบหลายเปาหมายเปนไปตามสมการท่ี (6.24) 

 
)()()(min 21 xfxfxf

x
 (6.24) 

 
เมื่อฟงกชันเปาหมาย 1f  และ 2f  มีคาตามสมการท่ี (6.25) และสมการที่ (6.26) ดังน้ี 

 

HSajc QRTTxf )(1  (6.25) 

 

a

a
F

PmPxf )(2  (6.26) 

 
ในการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดไดกําหนดเง่ือนไขของการออกแบบ ซึ่งเปนเง่ือนไขของรูปราง

อุปกรณระบายความรอนและเงื่อนไขอุณหภูมิที่จุดตอไวดังตอไปนี้ 
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b
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โดยท่ี  minH  คือ ความสูงตํ่าสุดของครีบระบายความรอน 

  maxH  คือ ความสูงสูงสุดของครีบระบายความรอน 

  b   คือ ระยะหางระหวางครีบระบายความรอน 
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การออกแบบอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนตรง 
โดยใช SPEA รวมกับแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง 

 
 
 
 
 
7.1 การทํางานรวมกันของSPEAและแบบจําลองพื้นผิวตอบสนอง 

การทํางานรวมกันของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการSPEAและแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองในการศึกษาน้ี 
มีรูปแบบคลายกับรูปแบบการผสมผสานแบบท่ี 3.3.3 และนําเสนอเปนขั้นตอนไดดังน้ี 

1: เร่ิมตนการทํางาน กําหนดใหคา 0k , กําหนดประชากรตนแบบใหมีคาเทากับ N
k xxxP ,...,, 21 , 

หาคาฟงกชันเปาหมายของการออกแบบ kPf , และกําหนดคาสมาชิกของเมตริกซผลเฉลยภายนอกของพา
เรโต Ak 

2: เลือกสมาชิกบางตัวของประชากรตนแบบ kP  และคาฟงกชันเปาหมายของสมาชิกนั้น ๆ kfi เพื่อนําไป
สรางแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง  
3: หาคาแนวของพาเรโตโดยใชฟงกชันเปาหมายจากแบบจําลองการประมาณคาของวิธีพื้นผิวตอบสนอง 
โดยมีขั้นตอนยอยดังน้ี 

3.1 เร่ิมตนการทํางาน: กําหนดให 0t , ประชากรตนแบบ N
t yyyQ ,...,, 21 , หาคาฟงกชัน

เปาหมาย tQg , และกําหนดคาสมาชิกของเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโต tB  

3.2 กําหนดคาความเหมาะสมของฟงกชัน (Fitness Values) tG  ใหกับสมาชิกของผลรวมของเซต
ประชากรตนแบบและเมตริกซผลเฉลยภายนอกของพาเรโต tt BQ  เพื่อทําการคัดเลือกประชากร 

3.3 ปรับปรุงเมตริกซเก็บผลเฉลยของพาเรโตดวยวิธีการคัดเลือกประชากรของ tt BQ  ดวยวิธี
ตามสิ่งแวดลอม โดยใชคา  tG  จากข้ันตอนท่ี 3.2 ผลที่ไดจากการคัดเลือกคือเมตริกซเก็บผลเฉลยของพา
เรโตใหม 1tB  

3.4 ถาจํานวนสมาชิกของ 1tB  มากกวาคาท่ีกําหนดไวใหรับได ใชวิธี nearest neigbourhood 
(NNT) ในการกําจัดสมาชิกบางตัวทิ้งไป 

3.5 คัดเลือกประชากรตนแบบโดยใชการเลือกดวยการแขงขันแบบเลขฐานสอง  (Binary 

Tournament Selection) จาก 1tB  ผลที่ไดคือเมตริกซประชากรของตัวแปรออกแบบของรอบการคํานวณ
ที่ tht , )( 1

1
tt BselectQ  

3.6 แลกเปลี่ยนยีนสของประชากรของตัวแปรออกแบบใน tQ1  ผลที่ไดคือเมตริกซประชากรของตัว
แปรออกแบบของรอบการคํานวณท่ี tht , )( 12

tt QrecombineQ  

3.7 มิวเตชัน: )( 2
1 tt QmutateQ  
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3.8 หาคาฟงกชันเปาหมายที่ไดจากแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง, 1tQg , โดยใชประชากรตัวแปร
ออกแบบท่ีไดจากข้ันตอนที่ 3.7 

3.9 หยุดการทํางานแลวไปท่ีขั้นตอนท่ี 3.10 ถาวนรอบการทํางานครบตามท่ีกําหนดไว maxtt , 

หรือถายังวนรอบไมครบตามท่ีกําหนดไว กําหนดให 1tt  แลวไปที่ขั้นตอนที่ 3.2 

3.10  บันทึกคาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํา (จากการเปรียบเทียบคาของข้ันตอนที่ 3.8) ไวในเมตริกซเก็บ
ผลเฉลยภายนอกของพาเรโต 1tB แลวสงคาไปที่ขั้นตอนที่ 4 

4: หาคาฟงกชันเปาหมายของการออกแบบโดยใชฟงกชันการออกแบบจริงจากประชากรของตัวแปร
ออกแบบใน 1tB , 1tBf  

5: กําหนดคาความเหมาะสมของฟงกชัน (Fitness Values) kF  ใหกับสมาชิกของผลรวมของเซต
ประชากรตนแบบเมตริกซผลเฉลยภายนอกของพาเรโต และเมตริกซผลเฉลยภายนอกของพาเรโตท่ีไดจาก
การหาคาเหมาะสมของแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง 1tkk BAP  เพื่อทําการคัดเลือกประชากร 

6: ปรับปรุงเมตริกซเก็บผลเฉลยของพาเรโตดวยวิธีการคัดเลือกประชากรของ 1tkk BAP  ดวย
วิธีตามสิ่งแวดลอม โดยใชคา  kF  จากขั้นตอนท่ี 5 ผลที่ไดจากการคัดเลือกคือเมตริกซเก็บผลเฉลยของพา
เรโตใหม 1kA  

7: ถาจํานวนสมาชิกของ 1kA  มากกวาคาท่ีกําหนดไวใหรับได ใหใชวิธีกรองผลเฉลยกําจัดสมาชิกบาง
ตัวทิ้งไป 

8: คัดเลือกประชากรตนแบบโดยใชการเลือกดวยการแขงขันแบบเลขฐานสองจาก 1kA  ผลที่ไดคือ
เมตริกซประชากรของตัวแปรออกแบบของรอบการคํานวณท่ี thk , )( 1

1
kk AselectP  

9: แลกเปลี่ยนยีนสของประชากรของตัวแปรออกแบบใน kP1  ผลที่ไดคือเมตริกซประชากรของตัวแปร
ออกแบบของรอบการคํานวณท่ี thk , )( 12

kk PrecombineP  

10: มิวเตชัน: )( 2
1 kk PmutateP  

11: หาคาฟงกชันเปาหมาย, 1kPf , โดยใชประชากรตัวแปรออกแบบท่ีไดจากข้ันตอนท่ี 10 

12: หยุดการทํางาน ถาวนรอบการทํางานครบตามท่ีกําหนดไว maxkk , หรือถายังวนรอบไมครบตามท่ี
กําหนดไว กําหนดให 1kk  แลวไปที่ขั้นตอนที่ 5 

ในการศึกษาเพ่ือออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดของตัวแปรรูปรางของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบ
แผนของบทท่ี 7 แตกตางจากงานวิจัยท่ีทํามากอนคือ การเพิ่มตัวแปรกําหนดการกระจายความสูงของครีบ 
(ดังแสดงไวในรูปที่ 7-1) เพื่อใหการกระจายความสูงของครีบระบายความรอนมีมากข้ึน สําหรับคาความ
กวางและความยาวของอุปกรณระบายความรอนกําหนดใหมีคาเทากับ 60 และ 80 มิลลิเมตรตามลําดับ 
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รูปท่ี 7-1 ตัวแปรออกแบบของปญหาและลักษณะการกระจายความสูงของครีบ 

 
สําหรับผังงานข้ันตอนการทํางานรวมกันของSPEAและแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองนําเสนอไวใน

รูปที่ 7-2 และเพื่อใหการกําหนดคาตัวแปรออกแบบและการทํางานรวมกันของโปรแกรม MATLAB และ
โปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณซึ่งใชเปนเคร่ืองมือในการหาคาฟงกชันเปาหมายของการออกแบบ
หาคาเหมาะที่สุดในงานน้ี จึงไดมีการกําหนดการปรับคาตัวแปรบางตัวเพื่อใหเกิดความเหมาะสมกอนท่ีจะ
สงคาตัวแปรไปดําเนินการออกแบบในขั้นตอนตอไป ซึ่งรายละเอียดการปรับคาตัวแปรและการหาคาฟงกชัน
เปาหมายเปนดังน้ี 

1: ปอนคาเวคเตอรของตัวแปรออกแบบ  ],...,[ 81 xxX  

2: กําหนดคา 1xd  , )( 2xroundn , 3xt , 41 xH , 52 xH , 63 xH , 

74 xH  , 8xVf  

3: หาคาระยะหางระหวางครีบระบายความรอนโดยใชสมการดังน้ี 
 

 
1n
ndWb  

 
4: ถาระยะหางระหวางครีบ b แคบหรือกวางมาก mmb ]5,5.0[  ใหเพิ่มหรือลดคาจํานวนครีบ

จนกวาระยะหางระหวางครีบ b จะเขามาอยูในชวงท่ีกําหนดไว 
5: ประมาณคากลางของตัวแปรอิสระ 

2
,

14
5,

14
3,

14
WWWW  และตัวแปรตาม 4321 ,,, HHHH  

โดยใชการประมาณคากลางแบบ Cubic Spline 

6: สรางพื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนโดยใชตัวแปรท้ังหมดท่ีกลาวมาขางตน 

7: สรางอินพุตไฟลสําหรับปอนใหกับโปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ 

8: วิเคราะหหาคาตาง ๆ ดวยโปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ 

9: อานคาเอาทพุตไฟลที่ไดจากขอ 8 และนําไปคํานวณหาคาฟงกชั่นเปาหมาย 1f  และ 2f  เพื่อ
นําไปปอนใหกับกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดตอไป 
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สําหรับผังงานการดําเนินการปรับคาตัวแปรออกแบบและการหาคาฟงกชันเปาหมายแสดงไวในรูปที่ 
7-3 

 
 

 
 

Pre-Processing 

(1) Initialize 0k , kP , 
kPf ,  {}kA   

 

(5)  Evaluate fitness values of 

1tkk BAP  

(6) –(7) Environmental selection 

Find 1kA from 1tkk BAP  

Apply NNT if necessary 

(8) Binary tournament selection 

)( 1
1

kk AselectP  

Stop? 

(12) Post-Processing 

(3.1) Initialize 0t , tQ , 
)( tQg  , {}tB   

1tt

Stop? 

(2) Pick some kP  and )( kPf  

 to build the RSM model 

(3.9)-(4) Find )( 1tBf the 

actual function value of  
1tB  

Yes 

No 

Yes 

No 

RSM sub problem Main procedure 

(9)-(11) )( 1
2

kk ArecombineP  

)( 2
1 kk PmutateP  

Find )( 1kPf  

1kk  

(3.2) Evaluate fitness 

values of tt BG  

(3.3)-(3.4) Environmental selection 

Find 1tB from tt BG  

Apply NNT if necessary 

(3.6)-(3.8)  )( 1
2

tt QrecombineQ  

)( 2
1 tt QmutateQ  

Find )( 1tQf  

(3.5)Binary tournament selection 

)( 1
1

tt BselectQ  
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รูปท่ี 7-2   ผังการทํางานรวมกันของSPEAและแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง 

 
 

รูปท่ี 7-3   แสดงข้ันตอนการหาคาฟงกชันเปาหมายของการออกแบบ 

 
ในการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายดวย  SPEAโดยไมใชแบบจําลองพ้ืนผิว

ตอบสนอง (ในท่ีนี่ขอเรียกวา “SPEA”) กําหนดใหมีขนาดของประชากรเทากับ 25 และใชจํานวนรอบใน
การหาแนวผลเฉลยของพาเรโตทั้งหมด 50 รอบ สําหรับการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดดวย SPEA รวมกับ
แบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนอง (ในท่ีนี่ขอเรียกวา “SPEA-RSM”) กําหนดใหมีขนาดของประชากรเทากับ 25 
และขนาดของเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโต tB  มีขนาดเทากับ 25  นั่นหมายความวาในแตละ
รอบของการหาผลเฉลย กําหนดให 25 ผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําท่ีไดจากการหาผลเฉลยโดยใชฟงกชัน
เปาหมายท่ีไดจากการประมาณคาดวยแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองสงเขาไปรวมกับ 25 ผลเฉลยท่ีไมถูก
ครอบงําของการหาผลเฉลยโดยฟงกชันเปาหมายจริงดวย  SPEA เพื่อนําไปหาผลเฉลยของปญหาการ
ออกแบบตอไป ดังน้ันจึงกําหนดคาการวนรอบของ SPEA- RSM ไวที่ 25 รอบการคํานวณ (รวมแลวจะได 
50 รอบ) ซึ่งจะทําใหไดจํานวนรอบของการวิเคราะหดวยวิธีปริมาตรจํากัดเทากันกับจํานวนรอบที่ตอง
วิเคราะหของ SPEA ขนาดของเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโต kA  กําหนดไวที่  80  คาท้ังสอง
วิธีการออกแบบ โดยในการเร่ิมตนทํางานของท้ังสองวิธีเร่ิมตนประชากรตนแบบเดียวกัน กําหนดใหคาความ
เปนไปไดของการขามสายพันธุ (Crossover) และความเปนไปไดของการเกิดการมิวเตชันไวที่ 1.0 และ 0.5 
ตามลําดับ 

กําหนดขนาดจํานวนประชากรและจํานวนรอบของการวนรอบหาคําตอบไวที่ 25 และ 50 ตามลําดับ 
ดังน้ันจํานวนคร้ังท่ีจะตองวิเคราะหดวยวิธีปริมาตรจํากัดจะมีคาเปน 25x50 คร้ังตอวิธีการออกแบบ ซึ่งจาก
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การศึกษาจะเห็นไดชัดเจนวา SPEA-RSM จะใชเวลาในการคํานวณมากกวาเน่ืองจากมีการคํานวณยอยของ
แบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองดวย  

 
 

7.2 ผลการศึกษา 
เพื่อการอธิบายผลท่ีไดจากการศึกษา  จึงขอกําหนดใหกลุมของผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําท่ีไดจาก

กระบวนการการหาคาเหมาะท่ีสุดเปนตัวแปรตางๆ ดังตอไปน้ี 

SPEA05 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA หลังจากการคํานวณรอบท่ี 5 

SPEA10 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA จากการคํานวณรอบท่ี 10 

SPEA20 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA จากการคํานวณรอบท่ี 20 

SPEA30 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA จากการคํานวณรอบท่ี 30 

SPEA40 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA จากการคํานวณรอบท่ี 40 

SPEA50 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA จากการคํานวณรอบท่ี 50 

SPEA-RSM01 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA-RSM จากการคํานวณรอบท่ี 1  

SPEA-RSM05 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA- RSM จากการคํานวณรอบท่ี 5 

SPEA-RSM10 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA- RSM จากการคํานวณรอบท่ี 10 

SPEA-RSM15 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA- RSM จากการคํานวณรอบท่ี 15 

SPEA-RSM20 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA- RSM จากการคํานวณรอบท่ี 20 

SPEA-RSM25 คือ แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ SPEA- RSM จากการคํานวณรอบท่ี 25 
 
รูปที่ 7-4 แสดงวิวัฒนาการของแนวของผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําท่ีไดจากการออกแบบโดยใช SPEA 

โดยในการศึกษาไดตัดผลเฉลยท่ีใหคาฟงกชันเปาหมายท่ีหนึ่ง ( 1f ) หรือคาอุณหภูมิจุดตอของอุปกรณระบาย
ความรอนกับหนวยประมวลผลกลางมากกวา K355  ทิ้งไป ซึ่งจากรูปท่ี 7-4 พบวาแนวของผลเฉลยท่ีไมถูก
ครอบงําจะมีการเปลี่ยนแปลงอยางรวดเร็วในชวงของการคํานวณเร่ิมตนและการเปลี่ยนแปลงเล็กนอยที่รอบ
การคํานวณสุดทายคือรอบการคํานวณท่ี 50 

วิวัฒนาการของการหาผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําจากการออกแบบหาคา เหมาะท่ีสุดโดยใช SPEA-

RSM แสดงไวในรูปท่ี 7-5 ซึ่งพบวาแนวของผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําที่ไดจากรอบการคํานวณตางๆ กันจะมี
แนวโนมใกลเคียงกันหรือแตกตางกันเพียงเล็กนอยเทาน้ัน 
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รูปท่ี 7-4   แสดงแนวของพาเรโตของ SPEA 
 

 
 

รูปท่ี 7-5   แสดงแนวของพาเรโตของ SPEA-RSM 

 
สมรรถนะของการออกแบบโดยใช SPEA และ SPEA- RSM ถูกนํามาเปรียบเทียบกันเพื่อหาวิธีการ

ออกแบบที่ดีที่สุด โดยตัวแปรที่นํามาใชในการเปรียบเทียบของการศึกษาคร้ังน้ี คือตัวบงช้ี C  (C -

indicator) [90] ซึ่งความหมายของตัวบงช้ี C  ที่นํามาเปรียบเทียบอธิบายไดดังน้ี 



99 
 

กําหนดให BAC ,  คือตัวบงช้ี C สัมพัทธของแนวผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําของ B  เทียบกับแนวผล
เฉลยที่ไมถูกครอบงําของ A โดยหาไดจากการนําเอาจํานวนผลเฉลยในแนวผลเฉลยของ B ที่ถูกครอบงํา
หรือเทากับผลเฉลยของ A  หารดวยจํานวนของผลเฉลยของ B  ทั้งหมด เขียนแทนไดดวยสมการดังน้ี 

 

B
baAaBb

BAC
:;

,  
(7.1) 

 
เมื่อ  A , B   คือ แนวผลเฉลยของพาเรโตใด ๆ  

a  และ b  คือ สมาชิกของแนวผลเฉลยของพาเรโต A  และ B  ตามลําดับ 

B   คือ ขนาดของสมาชิกในแนวผลเฉลยของพาเรโต B  

กําหนดให ABC ,  คือ ตัวบงช้ี C สัมพัทธของแนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําของ A  เทียบกับแนวผล
เฉลยที่ไมถูกครอบงําของ B  โดยหาไดจากการนําเอาจํานวนผลเฉลยในแนวผลเฉลยของ A  ที่ถูกครอบงํา
หรือเทากับผลเฉลยของ B  หารดวยจํานวนผลเฉลยของ A  ทั้งหมด เขียนแทนไดดวยสมการดังน้ี 

 

A
abBbAa

ABC
:;

,  
(7.2) 

เมื่อ A   คือ ขนาดของสมาชิกในแนวผลเฉลยของพาเรโต A  

ซึ่งจากคาตัวบงช้ี C  ในสมการท่ี (7.1)  และสมการท่ี (7.2)  สามารถแปลความหมายของการ
เปรียบเทียบไดดังน้ี 

ถา BAC ,  = 1 หมายความวา ผลเฉลยท้ังหมดในแนวผลเฉลย B  ถูกครอบงําหรือเทากับผลเฉลย 
A  

ถา BAC ,  = 0 หมายความวา ไมมีสมาชิกตัวใดในผลเฉลย  B  ถูกครอบงําหรือเทากับผลเฉลย A  

รูปที่ 7-6 แสดงการเปรียบเทียบของแนวผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําสองแนว คือ แนวผลเฉลยท่ีไมถูก
ครอบงํา A  และแนวผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงํา B  โดยท่ีผลเฉลยของ A  และ B  มีคาเทากับ 7 และ 6 ตัว
ตามลําดับ ตัวอยางการหาคาตัวบงช้ี C เปรียบเทียบกันของท้ังสองแนวผลเฉลย 

6
4, BAC   จากกราฟรูป

ที่ 7-6 จะพบวาจํานวนของผลเฉลยทั้งหมดของ B  มีอยูดวยกัน 6 ตัว และตัวที่ถูกครอบงําหรือเทากับผล
เฉลย A  มีทั้งหมด 4 ตัว ดังน้ัน BAC ,  จึงมีคาเทากับ 

6
4 ,   

7
2, ABC   จากกราฟรูปท่ี 7-6 จะพบวา

จํานวนของผลเฉลยท้ังหมดของ A  มีอยูดวยกัน 7 ตัวและตัวที่ถูกครอบงําหรือเทากับผลเฉลย B  มีทั้งหมด 
2 ตัว ดังน้ัน ABC ,  จึงมีคาเทากับ  

7
2  ซึ่งหมายความวาแนวของผลเฉลย A ดีกวาแนวของผลเฉลย B  

 



100 
 

 
 

รูปท่ี 7-6   แสดงตัวอยางแนวของผลเฉลย A และ B เพื่อหาคาตัวบงช้ี C  
 

การเปรียบเทียบแนวของผลเฉลยท่ีถูกครอบงําระหวางการใช SPEA และ SPEA-RSM ซึ่งท้ังสอง
วิธีการหาคาเหมาะท่ีสุดใชจํานวนคร้ังของการหาคาฟงกชันเปาหมายเพื่อหาแนวของผลเฉลยที่ไมถูกครอบงํา
เทากันคือ 1250 คร้ัง จากรูปที่ 7-7 พบวาแนวของผลเฉลยท่ีไดจาก SPEA-RSM25 มีคาดีกวาแนวของผล
เฉลยท่ีไดจาก SPEA50 รูปท่ี 7-8 แสดงการเปรียบเทียบแนวของผลเฉลยท่ีไดจาก SPEA50 กับแนวของผล
เฉลยของ SPEA-RSM01 ผลที่ไดจากการเปรียบเทียบพบวา แนวของผลเฉลยของ SPEA-RSM01 มีคา
เกือบจะเทากับแนวของผลเฉลยของ SPEA50 ทั้งๆ ที่ SPEA50 ใชการหาคาของฟงกชันเปาหมาย 1250 

คร้ัง แต SPEA-RSM01 ใชการหาคาฟงกชันเปาหมายแค 50 คร้ังเทาน้ัน ซึ่งการเปรียบเทียบนี้เปนการแสดง
ใหเห็นอยางชัดเจนวา SPEA-RSM มีสมรรถนะในการออกแบบดีกวา SPEA  

การเปรียบเทียบสมรรถนะของวิธีการออกแบบท้ังสองวิธีดวยตัวบงช้ี C แสดงไวในรูปท่ี 7-9 ซึ่งเปน
กราฟแทงแสดงคาตัวบงช้ี C เปรียบเทียบกันระหวาง SPEA50 กับ SPEA-RSM01 SPEA-RSM05 
SPEA-RSM10 SPEA-RSM15 SPEA-RSM20 และSPEA-RSM25 ผลที่ไดจากการเปรียบเทียบในรูป
ที่ 7-9 สามารถอธิบายไดดังน้ี 

กราฟแทงดานซายมือสุดแสดงตัวบงช้ี C  เปรียบเทียบกันระหวาง SPEA50 กับ SPEA-RSM01 คา 
1C  คือ  50,01 SPEARSMSPEAC   คา 2C  คือ  01,50 RSMSPEASPEAC ซึ่งจากผลการ

เปรียบเทียบพบวาแนวของผลเฉลยของ SPEA50 ดีกวาแนวของผลเฉลยของ SPEA-RSM01 เล็กนอย 
พิจารณาไดจากคาของ 2C มากกวา 1C  แตหลังจากน้ันในการเปรียบเทียบตัวบงช้ี C  ในรอบการคํานวณ
ที่มากข้ึนพบวาคา 1C  มีคามากกวาคา 2C  ทุกกราฟ โดยเฉพาะการเปรียบเทียบกันระหวาง SPEA-RSM25 

กับ SPEA50 (กราฟแทงสุดทายขวามือสุด) พบวาแนวของผลเฉลยที่ไดจาก SPEA-RSM25 ไมถูก
ครอบงําหรือเทากับโดยแนวของผลเฉลยจาก SPEA50 เลย นั่นแสดงวาเม่ือเปรียบเทียบสมรรถนะกันแลว 
SPEA-RSM จะมีสมรรถนะในการหาคําตอบของการออกแบบดีกวา SPEA  
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รูปท่ี 7-7   เปรียบเทียบแนวผลเฉลยของพาเรโตระหวาง SPEA50 กับ SPEA-RSM25 
 

 
 

รูปท่ี 7-8   เปรียบเทียบแนวผลเฉลยของพาเรโตระหวาง SPEA50 กับ SPEA-RSM01 

 
 

รูปท่ี 7-9   แสดงการเปรียบเทียบโดยใชตัวบงช้ี C  
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แนวผลเฉลยของพาเรโตจาก SPEA-RSM25 แสดงไวในรูปท่ี 7-10 ผลเฉลยเหมาะท่ีสุดของพาเรโต
แตละจุดไดแสดงไวตามหมายเลขจุดบนกราฟ พื้นท่ีหนาตัดของอุปกรณระบายความรอนท่ีไดจากผลเฉลยท่ี
ไมถูกครอบงําจํานวน 60 คาของ SPEA-RSM25 แสดงไวในรูปท่ี 7-11 และรูปท่ี 7-12 ในการพิจารณา
ความแมนยําของการประมาณคาโดยแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย  

(RMSE: Root Mean Square Error) ของแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองระหวางท่ีขั้นตอนวิธีวัฒนาการหา
คําตอบของการออกแบบแสดงไวในรูปท่ี 7-13  ซึ่งคาความผิดพลาดเฉลี่ยคํานวณไดจากการเปรียบเทียบ
ความแตกตางระหวางคาฟงกชันเปาหมายท่ีไดจากการประมาณคาของแบบจําลองพ้ืนผิวตอบสนองกับคาท่ี
ไดจากฟงกชันเปาหมายจริงคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ยของฟงกชันเปาหมายท่ีหนึ่ง เปนไปตาม
สมการดังน้ี 

 
AN

i
ii

A

ygyf
N

RMSE
1

2
111

1  
(7.3) 

 
คาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ยของฟงกชันเปาหมายที่สองเปนไปตามสมการดังน้ี 

AN

i
ii

A

ygyf
N

RMSE
1

2
222

1  
 

(7.4) 

 
โดยท่ี  iy   คือ สมาชิกเมตริกซเก็บผลเฉลยภายนอกของพาเรโตในสวนของแบบจําลองพ้ืนที่ผิว

ตอบสนอง 1tB  

  AN   คือ จํานวนสมาชิกทั้งหมดของ 1tB  
รูปที่ 7-13 แสดงคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ยของอุณหภูมิจุดตอระหวางอุปกรณระบายความ

รอนและหนวยประมวลผลกลางซึ่งพบวามีคาความคลาดเคลื่อนสูงเม่ือเร่ิมการคํานวณในชวงแรก แตมี
แนวโนมลดลงเม่ือรอบการคํานวณเพิ่มข้ึน  ซึ่งคาอุณหภูมิจุดตอจากการออกแบบท่ีไดอยูระหวาง 

K355330 คาความผิดพลาดจากการประมาณคาอยูระหวาง K2010 ซึ่งถือวาเปนคาความคลาด
เคลื่อนที่นอยมากและสามารถยอมรับได คาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ยของกําลังท่ีตองการในการเปา
อากาศของพัดลมระบายความรอน , 2f , พบวามีคาสูงมากในชวงเร่ิมตนการคํานวณและมีคาลดลงจน
เกือบจะไมมีความคลาดเคลื่อนเมื่อรอบการคํานวณเพิ่มมากข้ึน ดังน้ัน  จากผลการศึกษาที่ไดในรูปท่ี 7-7 ถึง
รูปที่ 7-9 สามารถสรุปไดวา RSM จะมีความแมนยําตํ่าในชวงของการเร่ิมตนการคํานวณ ซึ่งเปนผลใหแนว
ของผลเฉลยของ SPEA50 ดีกวาแนวของผลเฉลย SPEA-RSM01 อยางไรก็ตามเม่ือรอบของการคํานวณ
เพิ่มข้ึนความแมนยําของ RSM จะมีคาเพ่ิมข้ึนจนสงผลใหแนวของผลเฉลยของ SPEA-RSM ดีกวา SPEA 
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รูปท่ี 7-10   แสดงแนวผลเฉลยของพาเรโตของ SPEA-RSM25 
 

7.3 สรุปผลการศึกษา 
จากผลการศึกษาการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดดวยข้ันตอนวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายโดยใช 

SPEA-RSM เปรียบเทียบกับ SPEA ในการออกแบบอุปกรณระบายความรอนดวยอากาศแบบครีบแผน ซึ่ง
จากการเปรียบเทียบผลที่ไดของท้ังสองวิธีพบวาแนวผลเฉลยของพาเรโตที่ไดจาก SPEA-RSM ดีกวาแนว
ผลเฉลยท่ีไดจาก SPEA แมจํานวนรอบของการดําเนินการของ SPEA-RSM จะมีคานอยกวาก็ตาม  อัตรา
การลูเขาหาคําตอบของ SPEA-RSM เร็วกวาของ SPEA พิจารณาไดจากการเปรียบเทียบผลไวตามรูปที่ 7-
8 และรูปที่ 7-9 ดังน้ันจึงสามารถสรุปไดวาการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายดวย SPEA-

RSM เปนวิธีการหาผลเฉลยของปญหาท่ีดีและมีสมรรถนะในการหาคําตอบสูง สามารถนําไปออกแบบ
สําหรับปญหาท่ีมีฟงกชันเปาหมายซับซอนและตองใชเวลานานในการวิเคราะหคําตอบเพ่ือลดเวลาในการ
ออกแบบไดจริง 
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รูปท่ี 7-11   แสดงรูปรางพื้นท่ีหนาตัดท่ีไดจาก SPEA-RSM25 ลําดับที่ 1- 30 
 

 
 

รูปท่ี 7-12   แสดงรูปรางพื้นท่ีหนาตัดท่ีไดจาก SPEA-RSM25 ลําดับที่ 31- 60 
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รูปท่ี 7-13   แสดงคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ยของฟงกชันเปาหมาย 
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การออกแบบหาคาเหมาะที่สุดแบบหลายเปาหมาย 
ของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนเอียง 

 
 
 
 
 

8.1 ความนํา 
การศึกษาในบทน้ีเปนการศึกษาการออกแบบอุปกรณระบายความรอนตอเนื่องจากการศึกษาในบทท่ี 

6 และบทที่ 7 ที่ผานมา โดยไดทําการประยุกตใช PBIL รวมกับโปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณใน
การออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผน สําหรับการศึกษาในบทน้ีได
ทําการศึกษาเปรียบเทียบสมรรถนะในการออกแบบของขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการPBILกับขั้นตอนวิธี
วิวัฒนาการอีก 2 ขั้นตอนวิธี คือ MPSOและ SPEA ทั้งน้ีในการศึกษาไดเพิ่มความซับซอนของรูปราง
อุปกรณระบายความรอนเพื่อใหสามารถออกแบบรูปรางอุปกรณระบายความรอนใหมีสมรรถนะในการ
ระบายความรอนไดดีขึ้น โดยแบงการศึกษาการออกแบบอุปกรณระบายความรอนออกเปน 3 กรณีดังน้ี 

1.  อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนที่มีความสูงของครีบสามารถปรับเปลี่ยนได 
2.  อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนที่มีความสูงของครีบคงท่ีแตสามารถปรับเปลี่ยนมุมเอียง

ได    
3.  อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนที่มีความสูงและมุมเอียงของครีบสามารถปรับเปลี่ยนได 
ผลการศึกษาในแตละกรณีของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการท้ัง 3 ขั้นตอนวิธีขางตนจะถูกนํามาเปรียบเทียบ

กันเพื่อหาผลลัพธของการออกแบบท่ีดีที่สุด รวมท้ังเปรียบเทียบผลลัพธที่ไดจากแตละข้ันตอนวิธีเพื่อหา
ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท่ีเหมาะสมสําหรับปญหาการออกแบบอุปกรณระบายความรอน รายละเอียดผล
การศึกษานําเสนอไวดังตอไปนี้ 

 
8.2 รูปรางของอุปกรณและตัวแปรออกแบบ 

สําหรับการออกแบบหาคา เหมาะท่ีสุดของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนโดยใชวิธี
วิวัฒนาการแบบสองเปาหมายของการศึกษาคร้ังน้ี ไดกําหนดใหมีการออกแบบอุปกรณระบายความรอน 3 
แบบและไดแบงประเภทของตัวแปรออกแบบเปน 3 กลุม ดังน้ี 

1F : อุปกรณระบายความรอนที่มีความสูงของครีบสามารถปรับเปลี่ยนได 
F2 : อุปกรณระบายความรอนที่มีความสูงของครีบคงที่แตปรับเปลี่ยนมุมเอียงได   
F3  : อุปกรณระบายความรอนที่มีความสูงและมุมเอียงของครีบสามารถปรับเปลี่ยนได 
ตัวแปรออกแบบกลุม F1ใชตัวแปรออกแบบเชนเดียวกับการศึกษาในบทท่ี 7  โดยมีจํานวนของตัว

แปรออกแบบทั้งหมด 8 ตัวแปรออกแบบ 
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ตัวแปรออกแบบกลุม F2  ใชในการออกแบบอุปกรณระบายความรอนแบบครีบตรงเอียงโดยท่ีความ
สูงของครีบระบายความรอนมีคาคงท่ี ซึ่งขอดีของอุปกรณระบายความรอนประเภทน้ีคือการสงผานความ
รอนจากอุปกรณอิเล็กทรอนิกสดีกวาอุปกรณระบายความรอนท่ีมีครีบตรงในแนวด่ิงเน่ืองจากมีพื้นท่ีผิวใน
การระบายความรอนมากกวาในขณะท่ีพื้นที่ฐานและความสูงของอุปกรณระบายความรอนมีคาเทากัน ใน
กระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดของอุปกรณระบายความรอนกลุมตัวแปร F2  ใหมีการเปลี่ยนแปลงรูปราง
อัตโนมัตินั้น จําเปนจะตองใชระเบียบวิธีคํานวณเชิงตัวเลขท่ีมีความซับซอนมาประยุกตใชเนื่องจากจะมี
ความยุงยากในสวนของการสรางกริดในโปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ ถาครีบระบายความรอนมี
การเอียงเขามาชนกันหรือใกลกันมากเกินไป เมื่อเกิดกรณีแบบนี้จึงจําเปนตองมีการปรับใหระยะหางและ
ความสูงของครีบใหเหมาะสม โดยใชเงื่อนไขการปรับตามสมการที่ (8.1) เพื่อใหแนใจวาชองวางระหวาง
ครีบระบายความรอนมีความกวางมากพอท่ีจะใหอากาศไหลผานเขาไประบายความรอนได รูปรางของครีบ
เอียง ตัวแปร iX และ 1iX ของอุปกรณระบายความรอนแสดงไวในรูปที่ 8-1 

 
ii XX 1  (8.1) 

 
เวคเตอรของตัวแปรออกแบบของชุดน้ีมีจํานวนสมาชิกทั้งหมด 8 ตัวแปร ดังรายละเอียดตอไปน้ี 

dx1 , ความหนาของครีบระบายความรอน  
nx2 , จํานวนของครีบระบายความรอน  
tx3  , ความหนาของฐานอุปกรณระบายความรอน  

14 Sx , ตัวแปรที่ใชในการควบคุมและกําหนดคา iX ของครีบระบายความรอน 
25 Sx , ตัวแปรที่ใชในการควบคุมและกําหนดคา iX ของครีบระบายความรอน 
36 Sx , ตัวแปรที่ใชในการควบคุมและกําหนดคา iX ของครีบระบายความรอน 
47 Sx , ตัวแปรที่ใชในการควบคุมและกําหนดคา iX ของครีบระบายความรอน 
fVx8 , ความเร็วของอากาศขาเขาอุปกรณระบายความรอน  

โดยที่ในการออกแบบของกลุมตัวแปร F2  ยังคงกําหนดใหพื้นที่ฐานมีขนาดเดียวกันกับตัวแปร
ออกแบบในกลุม F1  คือความกวางของอุปกรณระบายความรอน W  และความยาวของอุปกรณระบาย
ความรอน L  มีขนาดเทากับ 60 มิลลิเมตร และ 80 มิลลิเมตร ตามลําดับ ในขณะท่ีความสูงของครีบระบาย
ความรอน H กําหนดใหมีขนาดคงที่เทากับ 40 มิลลิเมตร จากเงื่อนไขในสมการท่ี (8.1) ทําใหเกิดขอจํากัดใน
การออกแบบขอใหมขึ้นมา ซึ่งมีความสัมพันธตามสมการท่ี (8.2) ดังน้ี 

 
S1  S2  S3  S4. (8.2) 
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รูปท่ี 8-1   แสดงครีบเอียงของอุปกรณระบายความรอน 

 
ขอจํากัดตามสมการที่ (8.2) กอใหเกิดความยุงยากในกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดดวยPBILของ

การศึกษาคร้ังน้ี ดังน้ันเพื่อหลีกเลี่ยงปญหาจากขอจํากัดขางตน คาของตัวแปร 1S , 2S , 3S และ 4S  ซึ่งเปนตัว
แปรท่ีใชในการควบคุมความเอียงของครีบระบายความรอนจึงถูกแกไขใหมีคาตามสมการท่ี (8.3)  

 

 

44

4
4321

321
3

4
4321

21
2

4
4321

1
1

Ss

S
SSSS

SSS
s

S
SSSS

SSs

S
SSSS

Ss

. (8.3) 

 
จากการใชสมการที่ (8.3) ทําใหมั่นใจไดวาขอจํากัดของการออกแบบตามสมการที่ (8.2) สามารถเปน

จริงได ขอบเขตลางและขอบเขตบนของตัวแปรออกแบบท่ีใชในการควบคุมการกระจายความเอียงของครีบ
ถูกกําหนดคาใหเปนดังน้ี 1S , 2S , 3S  มีคาอยูระหวาง 0-100 มิลลิเมตร และ 4S  มีคาอยูระหวาง 0-20 

มิลลิเมตร  

ปญหาของการสรางกริดในโปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณเกิดข้ึนเนื่องจากชองวางระหวาง
ครีบที่ thi กับครีบที่ thi 1  มีขนาดเล็กมากดังแสดงไวในรูปท่ี 8-2 ซึ่งสามารถแกไขไดดวยการลดขนาด
ความสูงของครีบท่ี thi  ลงดังแสดงไวในรูปที่ 8-3 นั่นหมายความวาในกรณีในการออกแบบของกลุมตัวแปร
F2  มีความเปนไปไดวาความสูงของครีบระบายความรอนจะมีขนาดไมเทากันกับคาท่ีกําหนดไวใหคงท่ี  

 

H 

Xi 
Xi+1 

x 

y 

ith fin (i+1)th fin 
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รูปท่ี 8-2   แสดงรูปรางของครีบที่มีชองวางระหวางครีบแคบเกินไป 

 
ขั้นตอนการคํานวณและการหาคําตอบของการออกแบบกลุมตัวแปรF2  สามารถเขียนไดดังตอไปน้ี 
1: ปอนคาเมตริกซเลขฐานสองของตัวแปรออกแบบท้ังหมด B  

2: ถอดรหัสเมตริกซของตัวแปรออกแบบ B ใหเปนเวคเตอรของตัวแปรออกแบบที่เปนจํานวน
จริง x  

3: กําหนดคา 1xd  , )( 2xroundn  , 3xt , 41 xS , 52 xS , 63 xS , 74 xS , 8xVf  

4: หาคาระยะหางระหวางครีบระบายความรอนโดยใชสมการดังน้ี 

 
1n
ndWb  

5: ถาระยะหางระหวางครีบ b แคบหรือกวางมาก mmb ]5,5.0[  ใหเพิ่มหรือลดคาจํานวนครีบ
จนกวาระยะหางระหวางครีบ b จะเขามาอยูในชวงท่ีกําหนด 

6: หาคา 1s , 2s , 3s และ 4s จากสมการท่ี (8.3) 
7: ประมาณคากลางของตัวแปรอิสระ 

2
,

7
5,

7
3,

7
WWWW  และตัวแปรตาม 4321 ,,, SSSS  โดย

ใชการประมาณคากลางแบบ cubic spline  

8: หาคา iX , ni ,...,1  

9: ตัดความสูงของครีบระบายความรอน สําหรับการสรางกริดของโปรแกรมพลศาสตรของไหล
เชิงคํานวณ 

9.1 For j = )1(n to the middle fin 

9.2 ถาชองวางระหวางครีบท่ี thj  กับครีบท่ี thj 1  แคบมาก ใหลดความสูงของครีบที่ thj  
ลงจนกวาชองวางระหวางครีบจะกวางเพียงพอ 

H 

too small gap 
for fluid grid 

x 

y 
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9.3 Next j  

10: สรางความสูงและความเอียงของครีบระบายความรอน 

11: สรางพื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนโดยใชตัวแปรท้ังหมดจากท่ีกลาวมาขางตน 

12: สรางอินพุตไฟลสําหรับการวิเคราะหดวยโปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ 

13: นําไปวิเคราะหดวยโปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ 

14: อานคาเอาทพุตท่ีไดจากโปรแกรมและนําไปคํานวณคาฟงกชันเปาหมาย 1f  และ 2f  เพื่อนําไป
ปอนใหกับกระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดตอไป 

 
รูปท่ี 8-3   แสดงการลดความสูงของครีบลงเพื่อใหชองวางระหวางครีบมีความเหมาะสม 

ตัวแปรออกแบบกลุม F3 ใชสําหรับการออกแบบอุปกรณระบายความรอนแบบครีบตรงเอียงโดยท่ี
ความสูงและมุมเอียงของครีบระบายความรอนสามารถเปลี่ยนแปลงคาได เปนการรวมเอาตัวแปรออกของ
กลุมF1  และกลุม F2 เขาดวยกัน ตัวแปรออกแบบที่ใชในการออกแบบมีทั้งหมด 12 ตัวแปร ประกอบดวยตัว
แปรตาง ๆ ดังน้ี  

 
],,,,,,,,,,,[ 43214321 SSSSHHHHVtndx fb  

 
ขั้นตอนการคํานวณและการหาคําตอบของฟงกชันเปาหมายของกลุมตัวแปร F3นี้คลายกับขั้นตอน

การคํานวณของกลุมตัวแปรออกแบบ F2  เพียงแตเพิ่มการประมาณคากลางของการกระจายตัวของความสูง
ของครีบระบายความรอนเขาไปดวยเทาน้ัน 

แบบจําลองของแข็งของอุปกรณระบายความรอนที่มีครีบตรงเอียง ซึ่งถูกแบงเปนกริดสําหรับใชใน
การวิเคราะหดวยวิธีปริมาตรจํากัดนําเสนอไวในรูปท่ี 8-4 สําหรับกริดของแบบจําลองของของไหลนําเสนอ
ไวในรูปที่ 8-5  

 

H 

gap with a 
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x 

y 

Reduced 
fin height 
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รูปท่ี 8-4   แบบจําลองของแข็งสําหรับการวิเคราะหดวยวิธีปริมาตรจํากัดของครีบเสียง 
 
 

 
 

รูปท่ี 8-5   แบบจําลองของของไหลสําหรับการวิเคราะหดวยวิธีปริมาตรจํากัด 
 
8.3 ผลการศึกษา 

แนวผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําท้ังหมดจํานวน 3×3×6 ผลเฉลยจากการดําเนินการ 6 คร้ังของวิธี
วิวัฒนาการแบบหลายฟงกชันเปาหมาย 3 ขั้นตอนวิธีที่ถูกใชในการแกปญหาการออกแบบ 3 กลุมตัวแปร
ออกแบบ เมื่อนําผลเฉลยท่ีไดจากการออกแบบดวยขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการทั้งสามมาทําการเปรียบเที ยบ
สมรรถนะโดยใชพารามิเตอรบงช้ีสมรรถนะคือตัวบงช้ี C (C-comparison) ผลการเปรียบเทียบกันของตัว
บงช้ีสมรรถนะ C ของการหาคาเหมาะท่ีสุดแสดงไวในรูปที่ 8-6 ดังน้ี 
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รูปท่ี 8-6   แสดงการเปรียบเทียบสมรรถนะของวิธีวิวัฒนาการโดยใชตัวบงช้ีสมรรถนะ C 

 
จากรูปที่ 8-6 พบวาSPEAและPBILมีสมรรถนะสูงกวาMPSO โดยท่ี SPEAและPBILมีสมรรถนะ

เทากันในกรณีของกลุมตัวแปรออกแบบ F1  และกลุมตัวแปรออกแบบ F2  (SPEAมีสมรรถนะดีกวาPBIL

เล็กนอยในกรณีของกลุมตัวแปรออกแบบ F2 ) สําหรับกลุมตัวแปรออกแบบ F3พบวาPBILมีสมรรถนะ
ดีกวา SPEA ซึ่งทําใหเราไดขอสรุปของการศึกษาเปรียบเทียบคร้ังน้ีวาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการที่ใหผลโดย
ภาพรวมดีที่สุดก็คือPBIL ดังน้ันในการนําเสนอตอจากนี้จะนําเสนอเฉพาะผลท่ีไดจากการใชPBILในหา
คําตอบเทาน้ัน 

แนวของพาเรโตท่ีไดจากการแกปญหากลุมF1  จํานวน 6 คร้ังแสดงไวในรูปที่ 8-7 ซึ่งจะพบวาผลท่ีได
จากPBILจากการดําเนินการทั้งหมด 6 คร้ัง มีคาแทบจะสอดคลองกันทุกคร้ัง จะเห็นไดจากแนวของพาเรโต
เกือบจะเปนแนวเดียวกันทั้ง 6 คร้ัง 

 
 

รูปท่ี 8-7   ประมาณแนวของพาเรโต 6 คร้ังของกลุมตัวแปรออกแบบ F1 

 

SPEA

1 2 3
0

0.5

1

 

 
1 2 3

0

0.5

1

 

 

1 2 3
0

0.5

1

 

MPSO

1 2 3
0

0.5

1

 

 

1 2 3
0

0.5

1

1 2 3
0

0.5

1

 PBIL

325 330 335 340 345 350 355
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

 Junction temperature, K

 F
an

 p
um

pi
ng

 p
ow

er
, W

at
t

F1 Approximate Pareto fronts from using PBIL 6 times

 

 

#1
#2
#3
#4
#5
#6



113 
 

พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนไดจากแนวพาเรโตที่ดีที่สุด  (ถูกเลือกโดยตัวบงช้ีสถานะ 
C) ของกลุมตัวแปรออกแบบ F1  แสดงไวในรูปท่ี 8-8 และรูปท่ี 8-9 จากภาพดังกลาวพบวาอุปกรณระบาย
ความรอนท้ังหมดมีแนวโนมท่ีจะมีจํานวนครีบเทากันและอุปกรณระบายความรอนทั้งหมดมีความสูงของ
ครีบตางกันเล็กนอยเทาน้ัน ในขณะเดียวกันมีอุปกรณระบายความรอนเพียงบางสวนเทาน้ันที่มีการ
เปลี่ยนแปลงความสูงของครีบ  

แนวของพาเรโตท่ีไดจากการแกปญหากลุมตัวแปรออกแบบ F2  จํานวน 6 คร้ังแสดงไวในรูปที่ 8-10 

ซึ่งพบวาสมรรถนะในการหาผลเฉลยของPBILสําหรับกรณีกลุมตัวแปรออกแบบ F2  นี้ยังสามารถพิจารณา
ไดวามีความสอดคลองกันอยูทั้ง 6 คร้ังของการดําเนินการหาผลเฉลย ถึงแมวาแนวของพาเรโตท้ังหมดจะ
ไมไดเปนแนวเดียวกันก็ตาม ทั้งน้ีพื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนท่ีไดจากแนวผลเฉลยของพา
เรโตท่ีดีที่สุดของกรณีน้ีนําเสนอไวในรูปที่ 8-11 และรูปที่ 8-12 

แนวของพาเรโตท่ีไดจากการแกปญหากลุมตัวแปรออกแบบ F3  จํานวน 6 คร้ังแสดงไวในรูปที่ 8-13 

ซึ่งพบวาสมรรถนะในการหาผลเฉลยของPBILสําหรับกรณีกลุมตัวแปรออกแบบ F3นี้มีความสอดคลองกัน
นอยที่สุดเม่ือเปรียบเทียบกับปญหาที่ผานมาท้ังสองปญหา พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนท่ีได
จากแนวผลเฉลยของพาเรโตท่ีดีที่สุดของกรณี F3  นําเสนอไวในรูปที่ 8-14 และรูปที่ 8-15 

 

 
รูปท่ี 8-8   พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนจากแนวผลเฉลยที่ดีที่สุดของ F1  : I 
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รูปท่ี 8-9   พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนจากแนวผลเฉลยที่ดีที่สุดของ F1  : II 

 

 
 

รูปท่ี 8-10   ประมาณแนวผลเฉลยของพาเรโต 6 คร้ังของกลุมตัวแปรออกแบบ F2  
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รูปท่ี 8-11   พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนจากแนวผลเฉลยที่ดีที่สุดของ  F2  : I 

 

 
รูปท่ี 8-12   พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนจากแนวผลเฉลยที่ดีที่สุดของ F2  : II 
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รูปท่ี 8-13   ประมาณแนวผลเฉลยของพาเรโตจํานวน 6 คร้ังของตัวแปรออกแบบ F3  
 

 
รูปท่ี 8-14   พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนจากแนวผลเฉลยที่ดีที่สุดของ F3  : I 
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รูปท่ี 8-15   พื้นที่หนาตัดของอุปกรณระบายความรอนจากแนวผลเฉลยที่ดีที่สุดของ F3  : II 

 
แนวของผลเฉลยพาเรโตท่ีดีที่สุดของปญหาการออกแบบ F1 , F2 , และ F3  แสดงเปรียบเทียบกันไว

ในรูปที่ 8-16 ดังน้ี 

 

 
 

รูปท่ี 8-16   เปรียบเทียบแนวผลเฉลยของพาเรโตท่ีดีที่สุดของปญหา F1 ,  F2  และ F3  
 

จากรูปท่ี 8-16 เคร่ืองหมายท่ีเปนรูปเพชร ( ) แสดงถึงคาฟงกชันเปาหมายท่ีไดจากการวิเคราะห
อุปกรณระบายความรอนท่ีมีใชจริงในทองตลาดดวยโปรแกรมพลศาสตรของไหลเชิงคํานวณ (รูปรางของ
อุปกรณระบายความรอนแสดงไวในรูปที่ 8-17) โดยท่ีคาตัวแปรตาง ๆ ของอุปกรณระบายความรอนเปนดังน้ี 
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6,5,4,3,2fV  เมตรตอวินาที, 8t มิลลิเมตร, 2d  มิลลิเมตร, 32H  มิลลิเมตร, 21n , 63W  
มิลลิเมตร และ 80L  มิลลิเมตร ซึ่งจากรูปท่ี 8-16 พบวาแนวผลเฉลยของพาเรโตที่ดีที่สุดของปญหา F1

และ F2  ถูกครอบงําโดยแนวผลเฉลยของพาเรโตของปญหา F3  ซึ่งหมายความวาแนวผลเฉลยของปญหา
กลุมตัวแปรออกแบบ F3ดีที่สุด ผลเฉลยที่ใหคาผลเฉลยรองลงมาคือผลเฉลยของ F2 และผลเฉลยของ F1

ตามลําดับ นั่นแสดงวาการออกแบบโดยใชตัวแปรออกแบบท่ีมีความหลากหลายอยางเชนปญหา F3ทําใหได
อุปกรณระบายความรอนที่ดีกวา 

 
 

รูปท่ี 8-17   อุปกรณระบายความรอนที่มีใชงานจริง 
 

8.4 สรุปผลการศึกษา 
จากผลการศึกษาพบวาข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายโดยประยุกตใชPBILในการหา

คําตอบหรือผลเฉลยของปญหาการหาคาเหมาะท่ีสุดสามารถออกแบบรูปรางของอุปกรณระบายความรอนได
ดี และจากการท่ีแบงการศึกษาออกเปน 3 กลุมตัวแปรออกแบบเพื่อเปรียบเทียบกัน ซึ่งผลท่ีไดคือผลเฉลยจาก
กลุมตัวแปรออกแบบ F3  ดีกวาผลเฉลยจากลุมตัวแปรออกแบบ F2  และผลเฉลยจากกลุมตัวแปรออกแบบ 
F2  ดีกวาผลเฉลยของกลุมตัวแปรออกแบบ F1นั้น ทําใหทราบวาในการออกแบบหาคาเหมาะท่ีสุดการใช
กลุมตัวแปรท่ีมีความหลากหลายจะทําใหไดรูปรางของอุปกรณที่ดีกวากลุมตัวแปรที่มีจํากัด เมื่อพิจารณาผล
เฉลยท่ีไดจากวิธีวิวัฒนาการโดยใชPBILจากท้ัง 3 ปญหาพบวามีความสอดคลองกัน นอกจากนี้จากการ
ทําการศึกษาเปรียบเทียบกันระหวางMPSO SPEA และPBILพบวาจากสมรรถนะของแตละวิธีใน
การศึกษา 3 ปญหาการออกแบบ PBILมีสมรรถนะในการหาคําตอบดีที่สุดเปนอันดับท่ีหนึ่ง รองลงมาก็คือ 
SPEA และ MPSO ตามลําดับ 
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การออกแบบอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทง 
 
 
 
 
 
9.1 ความนํา  
 เนื่อหาในบทนี้ตอเนื่องจากบทที่ 6-8 เปนการประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย
กับการออกแบบหาคาเหมาะที่สุดของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทง ครีบแทงในที่นี้คือ ครีบแทง
หนาตัดสี่เหลี่ยมจตุรัส แบบจําลองทางคณิตศาสตรเพื่ออธิบายการไหลและการถายเทความรอนในอุปกรณ 
รวมถึงตัวแปรท่ีใช จะมีรูปแบบเดียวกันกับเนื้อหากอนหนาน้ี ปญหาการออกแบบหลายเปาหมายก็เปน
ปญหาการออกแบบชนิดเดียวกันกับที่นําเสนอในบทท่ี 7-8 ในบทน้ี จะนําเสนอการออกแบบอุปกรณระบาย
ความรอนแบบครีบแทงท่ีมีครีบแบบตรงและเอียง จากน้ันจะเปนการนําเสนอการประยุกตใชขั้นตอนวิธี
วิวัฒนาการท่ีใชแบบจําลองทดแทนในการเพิ่มสมรรถนะในการหาผลเฉลยของกระบวนการออกแบบ
อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทง เน้ือหาในบทน้ีจะรวบรัดและสั้นกวาบทท่ีผานมา เพราะไดอธิบาย
รายละเอียดของแบบจําลองทางคณิตศาสตรและปญหาการออกแบบแลว 
 
9.2 การออกแบบอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง 

รูปที่ 9-1 แสดงแบบจําลองของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง ตัวแปรที่เพิ่มข้ึนมา
นอกเหนือจากอุปกรณแบบครีบแผนคือขนาดความกวางของแทงครีบ finw และชองวางระหวางแทงครีบ fins    

 

 
รูปท่ี 9-1 อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง 
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9.2.1 การเขารหัสและถอดรหัสตัวแปรออกแบบ 

กระบวนการสําคัญในการออกแบบรูปรางของอุปกรณระบายความรอน ดวยข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการ
แบบหลายเปาหมายคือ การเขารหัสและถอดรหัสตัวแปรออกแบบ การเขารหัสคือการกําหนดตัวแปร
ออกแบบวาจะใชตัวแปรเลขฐานสอง เลขจํานวนเต็ม หรือเลขจํานวนจริง สวนการถอดรหัสคือการแปรผล
จากตัวแปรออกแบบไปเปนขนาดและรูปทรงของอุปกรณ เพื่อสรางแบบจําลองสําหรับวิเคราะหเชิงตัวเลข
ตอไป  ในการศึกษาน้ี ขนาดของเวกเตอรออกแบบคือ 21 1 หรือมีตัวแปรกําหนดขนาดและรูปทรงของ
อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรงท้ังสิ้น 21 ตัวแปร ซึ่งประกอบดวย จํานวนครีบ ขนาดฐานของ
อุปกรณ ความหนาของฐาน ตัวแปรสําหรับระบุความสูงของแทงครีบ 16 คา และขนาดของครีบแทงหนาตัด
สี่เหลี่ยม กระบวนการถอดรหัส สามารถทําได ดังตอไปนี้ 

 
HeatSinkGeometry 
ตัวแปรขาเขา x ขนาด 21 1 

ขอมูลขาออก ขนาดและรูปรางของอุปกรณระบายความรอน  

1: กําหนดคาพารามิเตอรตางๆ 
Wfin = x1, Nf = round(x2), tb = x3, H0 = {H1,…,H16} = {x4,...,x19}, Vf = x20, whs = x21 
2: คํานวณคาของ )1/()( ffinfhsfin NwNws  

3: ถาเง่ือนไขคือ 004.0finS ดําเนินการ  
3.1: Sfin = 0.004 
3.2: ))/()(( finfinfinhsf SwSwroundN  

4: หรือถาเง่ือนไขคือ 0025.0fins  คํานวณคาใหมของ Nf เปน    
4.1: ))0025.0/()0025.0(( finhsf wwroundN  
4.2: )1/()( ffinfhsfin NwNws  

จบเงื่อนไขตรรกศาสตร 
5: คํานวณสัมประสิทธิ์ของการประมาณคาในชวง c = SurfSpline(x0,y0,H0) 

6: หาตําแหนงของครีบแบบแทงท้ังหมด x1, y1 

7: หาคาความสูงท่ีตําแหนงตางๆของครีบแทง H1 = SplineEval(x1,y1,c,x0,y0) 

8: บันทึกขอมูลขนาดและรูปรางของอุปกรณระบายความรอน เพื่อการวิเคราะหทางไฟไนทวอลุม  
 
Nf คือจํานวนของครีบในแตละแถว ฟงกชัน round(Nf) คือการปดเศษคา Nf ใหเปนจํานวนเต็ม สวน

ฟงกชัน SurfSpline(x0,y0,H0) คือการสรางแบบจําลองอินเตอรโปเลชันโดยใชฟงกชันฐานหลักแนวรัศมี  
เมื่อตัวแปรตนคือ x0, และ y0 สวนตัวแปรตามคือ H0 ผลที่ไดจากอินเตอรโปเลชันคือเมตริกซสัมประสิทธิ์ c 

ฟงกชัน SplineEval(x1,y1,c,x0,y0) คือการทํานายคาความสูงของครีบท่ีจุด x1, y1 เมื่อทํานายครบทุกคา จะ
ไดการกระจายตัวของความสูงของครีบแทงแบบสมมาตร 
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รูปที่ 9-2 แสดงตําแหนงของจุดควบคุมเพ่ือคํานวณความสูงของแทงครีบ จากรูปเปนตําแหนงท่ีมีความ
สูงตามคาของเอลิเมนตของ H0 ที่กระจายกันอยูอยางสมมาตร 49 จุด พิกัดของจุดเหลาน้ีคือตัวแปร x0, และ 

y0 ในกระบวนการถอดรหัสตัวแปรออกแบบ (จุดท่ีเขียนดวยสัญลักษณ +)  
 

 
รูปที่ 9-2 ตําแหนงของจุดควบคุม 

 
เมื่อทราบคาของ H0, x0 และ y0 เวกเตอรสัมประสิทธิ์ของอินเตอรโปเลชันแบบใชฟงกชันฐานหลัก

แนวรัศมี c สามารถหาไดจากผลเฉลยของระบบสมการเชิงเสนดังน้ี 

i
j

jji HcdK
49

1
)( for i = 1,..,49      (9.1) 

เมื่อ 2
,0,0

2
,0,0 )()( jijiij yyxxd  

K(dij) = ฟงกชันฐานหลักแนวรัศมี (ในท่ีนี้ K(dij) = dij) และ 
Hi คือความสูงของครีบท่ีจุดควบคุม (x0,i, y0,i) ดังแสดงในรูปที่ 9-3 

กระบวนการน้ีคือขั้นตอนท่ี 5 c = SurfSpline(x0,y0,H0) ในการถอดรหัสตัวแปร 
หลังจากระบุพิกัดในการสรางแทงครีบทั้งหมด 2

fN  แทงจะไดพิกัด x1 และ y1 ความสูงของแทงครีบ
ที่ตําแหนงของจุดเหลาน้ี สามารถคํานวณไดจาก 

49

1
,1 )(

j
jjii cdKH         (9.2)     

เมื่อ 2
,0,1

2
,0,1 )()( jijiij yyxxd  

ซึ่งก็คือขั้นตอนท่ี 7 H1 = SplineEval(x1,y1,c,x0,y0) ในการถอดรหัสตัวแปรออกแบบ รูปที่ 9-3 แสดง
พื้นผิวที่ไดจากการอินเตอรโปเลชัน จากสมการ (9.1)  
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รูปท่ี 9-3 การกระจายความสูงของครีบ 

 
9.2.2 ผลการรันขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย 

 เมื่อไดกระบวนการถอดรหัสที่เหมาะสมแลว เราสามารถดําเนินการหาคาฟงกชันในการออกแบบ โดย
การวิเคราะหทางไฟไนทวอลุม และสามารถประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท่ีใชเลขฐานสองหรือจํานวน
จริงก็ไดในการหาผลเฉลย ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการที่เลือกใชเพื่อหาผลเฉลยของปญหาการออกแบบเหมาะ
ที่สุดแบบหลายเปาหมาย (ปญหาเดียวกันกับบทท่ี 7 และ 8) ของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง
คือ PBIL, SPEA, PSO, และ AMOSA [6] ทําการรันแตละข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการเพื่อหาคําตอบของ
ปญหาการออกแบบ 3 รอบ โดยใชขนาดประชากรเปน 25 และจํานวนวงวนสูงสุดคือ 35 รอบ ซึ่งหมายความ
วาแตละวิธีใชจํานวนคร้ังในการวิเคราะหไฟไนทวอลุม 35×25 = 875 คร้ัง ซึ่งใชเวลาในการคํานวณมาก 

ขนาดของเมตริกซเก็บผลเฉลยท่ีไมถูกครอบงําคือ 50 
ผลการรันแตละวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายในการออกแบบอุปกรณนี้ 3 คร้ัง แสดงในรูปที่ 9-4 

ในแตละรอบของการรันข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย ใชเวลาประมาณ  43.75-58.33 ชั่วโมง 
การเปรียบเทียบคา HV และคา generational distance (GD) ของแนวพาเรโตในรูปท่ี 9-4 แสดงในตาราง
ที่ 9-1 จากผลการเปรียบเทียบพบวา วิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายที่ดีที่สุด สําหรับปญหาการออกแบบน้ี 
คือ PBIL รองลงมาคือ SPEA2 สวนวิธีที่ใหผลการออกแบบเปนอันดับสุดทายคือ PSO 

 
ตารางท่ี 9-1 ผลการเปรียบเทียบ HV และ GD 
MOEAs Average HV Average GD 
SPEA 0.8024 0.0438 
PBIL 0.8141 0.0395 
PSO 0.6427 0.0839 
AMOSA 0.7788 0.0504 

 
แนวพาเรโตที่ดีที่สุดซึ่งไดจากการรัน PBIL แสดงในรูปท่ี 9-5 สวนขนาดและรูปทรงของอุปกรณ

ระบายความรอนที่สอดคลองกันแนวพาเรโตในรูป แสดงในรูปท่ี 9-6 จากรูปแสดงใหเห็นวา ในการรัน
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ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการหนึ่งคร้ัง เราไดผลเฉลยอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง หลากหลาย
รูปแบบดังแสดง 

 
รูปท่ี 9-4 แนวพาเรโตท่ีไดจากการรันวิธีตางๆ 

 

 
รูปท่ี 9-5 แนวพาเรโตท่ีดีที่สุดจากการรัน PBIL 
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Solution#1 (tb=0.00455)  Solution#2 (tb=0.00487)   

 
Solution#3 (tb=0.00458)  Solution#4 (tb=0.00465)   

 

 
Solution#5 (tb=0.00485)  Solution#6 (tb=0.00486)   

 
Solution#7 (tb=0.00487)  Solution#8 (tb=0.00486)   

 
Solution#9 (tb=0.00486)  Solution#10 (tb=0.00488)   

 
Solution#11 (tb=0.00492)  Solution#12 (tb=0.00457)   
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Solution#13 (tb=0.00499)  Solution#14 (tb=0.00458)   

 
Solution#15 (tb=0.00457)  Solution#16 (tb=0.00486)   

 
Solution#17 (tb=0.00487)  Solution#18 (tb=0.00461)   

 
Solution#19 (tb=0.00490)  Solution#20 (tb=0.00490)   

 
Solution#21 (tb=0.00488)  Solution#22 (tb=0.00457)   
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Solution#23 (tb=0.00488)  Solution#24 (tb=0.00486)   

 
Solution#25 (tb=0.00488)  Solution#26 (tb=0.00486)   

 
Solution#27 (tb=0.00454)  Solution#28 (tb=0.00492)   

 
Solution#29 (tb=0.00488)  Solution#30 (tb=0.00490)   

 
Solution#31 (tb=0.00488)  Solution#32 (tb=0.00491)   
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Solution#33 (tb=0.00492)  Solution#34 (tb=0.00457)   

 
Solution#35 (tb=0.00490)  Solution#36 (tb=0.00486)   

 
Solution#37 (tb=0.00492)  Solution#38 (tb=0.00493)   

Solution#39 (tb=0.00486)   
รูปท่ี 9-6 รูปรางของอุปกรณระบายความรอนที่เปนผลเฉลยของพาเรโต 

 
เพื่อตรวจสอบและยืนยันประสิทธิภาพของกระบวนการออกแบบท่ีคิดคนข้ึนมาใหมนี้ ไดทําการหาคา

เหมาะท่ีสุดของอุปกรณระบายความรอนที่เปนปญหาการออกแบบเดียวกัน แตใชความสูงของครีบคงท่ีที่ 5 
cm นอกจากนี้ ยังทําการวิเคราะหหาคาฟงกชันเปาหมายของอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอนแบบครีบแทง
ตรงท่ีมีใชจริง ดังน้ี 

- Model 17R มีความกวางฐานเปน 0.0635m ความสูงของครีบคงที่ 0.0424m ขนาดของครีบ 
0.0033m ความหนาของแผนฐาน 0.0127m และมีจํานวนครีบเปน 14 14 fins 

- Model 11M มีความกวางฐานเปน 0.0508m ความสูงของครีบคงที่ 0.0269m ขนาดของครีบ 
0.0033m ความหนาของแผนฐาน 0.0048m และมีจํานวนครีบเปน 61 
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- Model 14M มีความกวางฐานเปน 0.0508m ความสูงของครีบคงที่ 0.0480m ขนาดของครีบ 
0.0033m ความหนาของแผนฐาน 0.0048m และมีจํานวนครีบเปน 61 

เมื่อนําแนวพาเรโตท่ีไดจากการออกแบบเหมาะท่ีสุดท่ีมีความสูงของครีบคงที่ มาเปรียบเทียบกับแนว
พาเรโตจากรูปท่ี 9-5 และคาฟงกชันเปาหมายของอุปกรณที่มีใชงานจริงดังท่ีกลาวในขางตน ผลการ
เปรียบเทียบแสดงในรูปท่ี 9-7 และการขยายภาพของแนวพาเรโตอยูในรูปท่ี 9-8 จากรูปท้ังสอง สามารถสรุป
ไดวา การหาคาเหมาะท่ีสุดของอุปกรณระบายความรอยแบบครีบแทงตรง ที่มีการปรับคาความสูงให
หลากหลาย จะใหผลการออกแบบท่ีมีสมรรถนะทางความรอนและคาการดําเนินการที่ดีกวาการออกแบบท่ี
ใชความสูงของครีบคงที่ และการหาคาเหมาะท่ีสุดน้ี ทําใหไดอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอนท่ีดีกวาอุปกรณ
รูปแบบเดียวกันที่มใีชอยูในปจจุบัน 

 
รูปที่ 9-7 เปรียบเทียบแนวพาเรโตจากการออกแบบท่ีมีการกระจายความสูงของครีบและแบบความสูงคงที่ 

  

 
รูปท่ี 9-8 สวนขยายของแนวพาเรโตในรูปที่ 9-7                                                              
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9.3 การหาคาเหมาะท่ีสุดแบบหลายเปาหมายของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงเอียง 

 รูปที่ 9-9 และ 9-10 แสดงแบบจําลองของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงเอียง ตัวแปรที่
เพิ่มข้ึนมานอกเหนือจากอุปกรณแบบครีบแทงตรงคือ มุมเฉียง (bevel) ของครีบ ดังแสดงในรูป  

 

 
รูปท่ี 9-9 รูปดานขางของอุปกรณแบบครีบแทงเอียง 

 

 
รูปท่ี 9-10 รูปดานบนของอุปกรณแบบครีบแทงเอียง 

 
9.3.1 การเขารหัสและถอดรหัสตัวแปรออกแบบ 

 กระบวนการสําคัญในการออกแบบรูปรางของอุปกรณระบายความรอน ดวยข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการ
แบบหลายเปาหมายคือ การเขารหัสและถอดรหัสตัวแปรออกแบบ การเขารหัสคือการกําหนดตัวแปร
ออกแบบวาจะใชตัวแปรเลขฐานสอง เลขจํานวนเต็ม หรือเลขจํานวนจริง สวนการถอดรหัสคือการแปรผล
จากตัวแปรออกแบบไปเปนขนาดและรูปทรงของอุปกรณ เพื่อสรางแบบจําลองสําหรับวิเคราะหเชิงตัวเลข
ตอไป  ในการศึกษาน้ี ขนาดของเวกเตอรออกแบบคือ 24 1 หรือมีตัวแปรกําหนดขนาดและรูปทรงของ
อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรงท้ังสิ้น 24 ตัวแปร กระบวนการถอดรหัส สามารถทําได ดังน้ี 
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HeatSinkGeometry 
ตัวแปรขาเขา x ขนาด 24 1 

ขอมูลขาออก ขนาดและรูปทรงของอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอน  

1: กําหนดคาพารามิเตอรตางๆจาดเอลิเมนตของ x 
wfin = x1, Nf = round(x2), tb = x3, L = {L1,…,L10} = {x4 – x13}, { 1,…, 9} = {x14 – x22}, Vf = 
x23, whs = x24 
2: คํานวณ )1/()( ffinfhsfin NwNws  

3: ถาเง่ือนไขคือ 004.0fins ดําเนินการ  
    3.1 004.0fins  
     3.2 ))/()(( finfinfinhsf swswroundN  

4: หรือถาเง่ือนไขคือ 0025.0fins  หาจํานวนครีบ Nf ใหม    
4.1 ))0025.0/()0025.0(( finhsf wwroundN  
4.2 )1/()( ffinfhsfin NwNws  

จบเงื่อนไขตรรกศาสตร 
5: สรางจุดควบคุม 7×7 จุด เขียนแทนดวย x0, y0 การกระจายความยาวของครีบที่จุดควบคุม L, การ
กระจายคามุมอซิมัทของครีบที่จุดควบคุม , และการกระจายคาของมุมเอียงของครีบที่จุดควบคุม   

6: ปรับเปลี่ยนคาของมุมเอียง i; i = 2,…, 9 
6.1 11  

 6.2 
52

2
5522 ,  

 6.3 
863

3
88

863

3
86633 ,)(,  

 6.4 
974

4
99

974

4
97744 ,)(,  

7: คํานวณคาของ Hx, Hy, Hz ที่จุดควบคุม 
 7.1 Hx,i = Licos isin i 
 7.2 Hy,i = Lisin isin i 
 7.3 Hz,i = Licos i 
8: ดําเนินการอินเตอรโปเลชันแบบใชฟงกชันฐานหลักแนวรัศมี  
 8.1 cx = SurfSpline(x0,y0,Hx) 
 8.2 cy = SurfSpline(x0,y0,Hy) 
 8.3 cz = SurfSpline(x0,y0,Hz) 
9: กําหนดพิกัดของครีบแทง x1, y1 

10: คํานวณความยาวในแนวแกนของครีบแทง  
10.1: H1x = SplineEval(x1,y1,cx,x0,y0) 
10.2: H1y = SplineEval(x1,y1,cy,x0,y0) 
10.3: H1z = SplineEval(x1,y1,cz,x0,y0) 
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11: สรางรูปทรงของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงเอียง จากขอมูล x1, y1, z1, H1x, H1y, H1z, 
Nf, wfin, whs, tb. 
12: บันทึกขอมูลรูปทรงของอุปกรณเพื่อการวิเคราะหไฟไนทวอลุม 

 ในข้ันตอนท่ี 1 ตัวแปร x1, round(x2), x3 ถูกกําหนดใหเปนความกวางของอุปกรณ จํานวนครีบในแต
ละแถว และความหนาของฐานอุปกรณตามลําดับ ตัวแปรที่ใชในการหาการกระจายความยาวของครีบที่จุด
ควบคุมคือ Li (x4-x13) และสําหรับมุมเอียง i (x14-x22) รูปท่ี 9-11 แสดงการสรางครีบแทงแบบเอียงและ
คาพารามิ เตอรที่ต องใชในการระบุความเอียงของครีบ  เราสามารถใช เวกเตอรกํ าหนดทิศทาง

kHjHiH zyx เพื่อระบุทิศทางการเอียงของครีบใดๆ สวนประกอบของเวกเตอรนี้สามารถหาไดจาก
ความยาวของครีบ มุมอซิมัท และมุมเอียง  

 
รูปท่ี 9-11 พารามิเตอรสําหรับสรางอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงเอียง 

  
 ขั้นตอนท่ี 2-4 เรียกวาการซอมผลเฉลย กลาวคือเมื่อสมาชิกบางตัวของผลเฉลยไมอยูในขอบเขตท่ี
กําหนดเอาไว เราสามารถประยุกตใชกระบวนการซอมผลเฉลยในการบังคับใหตัวแปรเหลาน้ันกลับเขาไป
อยูในขอบเขตที่ผูออกแบบกําหนดไว ซึ่งในที่นี้คือ 0.0025 m  sfin  0.004 m. 

ขั้นตอนท่ี 5 กําหนดตําแหนงของจุดควบคุม (x0, y0) จํานวน 7×7 = 49 จุด ดังแสดงในรูปที่ 9-12 
ซึ่งแสดงการกระจายคาความยาวของครีบ (L) โดยมีเงื่อนไขวา ความยาวครีบตองสมมาตรเทียบกับระนาบ 

A1-A2 และ B1-B2 ในทํานองเดียวกัน การกระจายคาของมุมอซิมัท ( ) และมุมเอียง ( ) บนตําแหนงของจุด
ควบคุมแสดงในรูปท่ี 9-13 และ 9-14 ตามลําดับ  
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รูปท่ี 9-12 การกระจายคาความยาวของครีบที่จุดควบคุม 

 
รูปท่ี 9-13 การกระจายคามุมอซิมัทของครีบที่จุดควบคุม 

 
รูปท่ี 9-14 การกระจายคามุมเอียงของครีบที่จุดควบคุม 

 
ขั้นตอนท่ี 6 เปนอีกขั้นตอนหน่ึงในการซอมผลเฉลย เพื่อใหไดเงื่อนไข 5  2, 8  6  3, และ 

9  7  4 ซึ่งเปนเงื่อนไขท่ีทําใหอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอนสามารถสรางไดจริง  

ขั้นตอนที่ 7 คํานวณการกระจายของสวนประกอบยอยของเวกเตอรกําหนดทิศทางการเอียงของครีบที่
จุดควบคุม (Hx, Hy, Hz)  
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ขั้นตอนท่ี 8 หาสัมประสิทธิ์ของอินเตอรโปเลชันสําหรับ Hx, Hy, และ Hz (เขียนแทนดวย cx, cy, 

และ cz ตามลําดับ) โดยใชการอินเตอรโปเลชันแบบฟงกชันฐานหลักแนวรัศมีดังแสดงในสมการ (9.2) 

ขั้นตอนที่ 9 สรางจุดท่ีเปนตําแหนงของครีบทั้งหมด x1, y1 

ขั้นตอนที่ 10 หาสวนประกอบยอยของเวกเตอรกํากับทิศทางของครีบแตละอันจากขอมูลอินเตอร
โปเลชันในข้ันตอนท่ี 8 จากน้ัน เราสามารถสรางรูปรางของอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงเอียงได
ในข้ันตอนตอไป รูปท่ี 9-15 แสดงตัวอยางของอุปกรณระบายความรอนท่ีสรางจากกระบวนการถอดรหัสตัว
แปรออกแบบท่ีนําเสนอน้ี 

 
รูปท่ี 9-15 ตัวอยางอุปกรณแบบครีบแทงเอียงท่ีไดจากกระบวนการถอดรหัสตัวแปรออกแบบ 

 
9.3.2 ผลการรันขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย 

 เมื่อไดกระบวนการถอดรหัสที่เหมาะสมแลว เราสามารถดําเนินการหาคาฟงกชันในการออกแบบ โดย
การวิเคราะหทางไฟไนทวอลุม และสามารถประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท่ีใชเลขฐานสองหรือจํานวน
จริงก็ไดในการหาผลเฉลย ขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการที่เลือกใชเพื่อหาผลเฉลยของปญหาการออกแบบเหมาะ
ที่สุดในการศึกษาน้ีคือ PBIL, SPEA, และ PSO ทําการรันแตละข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการ โดยใชขนาด
ประชากรเปน 25 และจํานวนวงวนสูงสุดคือ 35 รอบ ซึ่งหมายความวาแตละวิธีใชจํานวนคร้ังในการ
วิเคราะหไฟไนทวอลุม 35×25 = 875 คร้ัง ซึ่งใชเวลาในการคํานวณมาก ขนาดของเมตริกซเก็บผลเฉลยท่ี
ไมถูกครอบงําคือ 50 

ผลการรันแตละวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายในการออกแบบอุปกรณนี้ แสดงในรูปท่ี 9-16 การ
เปรียบเทียบคา HV ของแนวพาเรโตในรูปท่ี 9-16 แสดงในตารางท่ี 9-2 จากผลการเปรียบเทียบพบวา วิธี
วิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายที่ดีที่สุด สําหรับปญหาการออกแบบน้ี คือ PBIL รองลงมาคือ SPEA2 สวน
วิธีที่ใหผลการออกแบบเปนอันดับสุดทายคือ PSO แนวพาเรโตที่ไดจากการรัน PBIL แสดงในรูปที่ 9-17 
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สวนรูปทรงของอุปกรณระบายความรอนที่เปนผลเฉลยจากแนวพาเรโตน้ีแสดงในรูปท่ี 9-18 จากรูปพบวา 
เราไดรูปทรงของอุปกรณหลากหลายรูปแบบ จากการรันขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการหนึ่งคร้ัง 

 
ตารางท่ี 9-2 ผลการเปรียบเทียบ HV 

MOEAs Hypervolume  
SPEA 0.00228 
PBIL 0.00231 
PSO 0.00203 

 

 
รูปท่ี 9-16 ผลการรันดวย PBIL, SPEA และ PSO 

 

 
รูปท่ี 9-17 แนวพาเรโตท่ีไดจากการรัน PBIL 
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Solution#1 (tb=0.0049)            Solution#2 (tb=0.0037)   

 
Solution#3 (tb=0.0049)            Solution#4 (tb=0.0049)   

 

 
Solution#5 (tb=0.0042)   Solution#6 (tb=0.0039)   

 
Solution#7 (tb=0.0031)   Solution#8 (tb=0.0027)   
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Solution#9 (tb=0.0029)   Solution#10 (tb=0.0043)   

 

 
Solution#11 (tb= 0.0048)  Solution#12 (tb=0.0049)   

 
Solution#13 (tb=0.0027)  Solution#14 (tb=0.0026)   

 
Solution#15 (tb=0.0048)  Solution#16 (tb=0.0045)   
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 Solution#17 (tb=0.0033) 
 

รูปท่ี 9-18 รูปทรงของอุปกรณระบายความรอนจากแนวพาเรโตในรูปที่ 9-17 
 

 เพื่อตรวจสอบและยืนยันประสิทธิภาพของกระบวนการออกแบบที่คิดคนขึ้นมาใหมนี้ ไดทําการ
วิเคราะหหาคาฟงกชันเปาหมายของอุปกรณแลกเปลี่ยนความรอนแบบครีบแทงตรงท่ีมีใชจริงในปจจุบัน 
ดังน้ี 

- Model 3-101011P: 7×7 fins, 25.4 mm×25.4 mm fin base area, 27.9 mm fin length, 
1.524 mm fin diameter, and 12  bevel angle 

- Model 4-151511P: 11×11 fins, 38.1 mm×38.1 mm fin base area, 27.9 mm fin length, 
1.778 mm fin diameter, and 12  bevel angle 

- Model 3-202011P: 15×15 fins, 52.1 mm×52.1 mm fin base area, 27.9 mm fin length, 
1.778 mm fin diameter, and 12  bevel angle 

เมื่อนําแนวพาเรโตท่ีไดจากการออกแบบเหมาะท่ีสุดในรูปที่ 9-5 มาเปรียบเทียบกับแนวพาเรโตจากรูป
ที่ 9-17 และคาฟงกชันเปาหมายของอุปกรณที่มีใชงานจริงดังท่ีกลาวในขางตน ผลการเปรียบเทียบแสดงใน
รูปที่ 9-19 จากรูปพบวา อุปกรณที่ไดจากกระบวนการออกแบบในหัวขอนี้ มีประสิทธิภาพสูงกวาอุปกรณที่มี
ใชงานจริงในปจจุบัน และดีกวาการออกแบบในหัวขอกอนหนาน้ี หรืออาจกลาวไดวา อุปกรณที่ไดจาก
กระบวนการออกแบบในหัวขอนี้มีสมรรถนะดีที่สุดเม่ือเทียบกับกระบวนการออกแบบในบทและหัวขอที่
ผานมา 

 

 
รูปท่ี 9-19 การเปรียบเทียบผลการออกแบบกับอุปกรณระบายความรอนจริง 
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9.4 การประยุกตใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบผสมกับการออกแบบอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทง
ตรง  

หัวขอนี้ศึกษาการประยุกตใชแบบจําลองทดแทนเพ่ือเพิ่มสมรรถนะของการออกแบบเหมาะท่ีสุดของ
อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง ดวยข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการ ในท่ีนี้ จะเปนการศึกษาการ
ประยุกตใชขั้นตอนวิธีการผสมผสานแบบท่ีนําเสนอในหัวขอยอย 3.3.1 กลาวคือใชวิธี LHS สรางเซตของ
ผลเฉลยขึ้นมา จากน้ันสรางแบบจําลองทดแทนในท่ีนี้คือแบบจําลอง Kriging หลังจากไดแบบจําลอง
ทดแทน ทําการรันวิธี PBIL (เน่ืองจากเปนวิธีที่มีประสิทธิภาพสูงสุดในการออกแบบชนิดน้ี) เมื่อไดผลเฉลย
ของพาเรโตแลว ทําการหาคาฟงกชันจริงของผลเฉลยเหลาน้ัน  อันเปนข้ันตอนสุดทายของกระบวนการ
ออกแบบ 

เงื่อนไขการออกแบบในการศึกษาน้ีคือ ประยุกตใช LHS สรางผลเฉลย 50 ชุด เพื่อนํามาสราง
แบบจําลองทดแทน Kriging รูปที่ 9-20 แสดงตําแหนงของผลเฉลยที่สุมสรางข้ึนมาบนโดเมนของฟงกชัน
เปาหมาย จากนั้นรัน PBIL ภายใตการหาคาฟงกชันดวยแบบจําลองทดแทนโดยใชขนาดประชากร 100 และ
จํานวนวงวนเทากับ 200 เมื่อไดผลเฉลยที่ไมถูกครอบงําแลว คัดเลือกผลเฉลยเหลาน้ันมา 25 คาเพ่ือทําการหา
คาฟงกชันจริง และนําผลการออกแบบท่ีไดไปเปรียบเทียบกับผลเฉลยแนวพาเรโตในรูปท่ี 9-5 ซึ่งถือวาเปน
ผลเฉลยที่ดีที่สุดสําหรับปญหาการออกแบบนี้โดยการใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลายเปาหมาย 

  

 
รูปท่ี 9-20 ผลเฉลยสุมจาก LHS เพื่อสรางแบบจําลองทดแทน 

 
รูปที่ 9-21 แสดงแนวพาเรโตท่ีไดจากการรัน PBIL โดยใชการหาคาฟงกชันเปาหมายจากแบบจําลอง

ทดแทน เมื่อทําการคัดผลเฉลยมา 25 ชุดและหาคาฟงกชันเปาหมายจริงของผลเฉลยเหลาน้ัน จากการ
วิเคราะหทางไฟไนทวอลุม และนําไปเปรียบเทียบกับแนวพาเรโตจากรูปท่ี 9-5 ผลการเปรียบเทียบแสดงใน
รูปที่ 9-22 จากรูป แนวพาเรโตทั้งสองสลับกับครอบงําซึ่งกันและกันเปนชวงๆ แตเมื่อคํานวณคา HV พบวา 
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คา HV ของแนวพาเรโตรูปที่ 9-5 มีคาเปน 0.48699 สวน HV ของแนวพาเรโตท่ีไดจากการศึกษาในหัวขอ
นี้คือ 0.46845 แสดงวาผลการออกแบบโดยใช PBIL ที่ไมมีแบบจําลองทดแทนดีกวาเล็กนอย อยางไรก็ตาม 
เมื่อเปรียบเทียบจํานวนคร้ังในการวิเคราะหไฟไนทวอลุมพบวา วิธี PBIL ที่ใชแบบจําลองทดแทนวิเคราะห
ไฟไนทวอลุมเพียง 50 + 25 = 75 คร้ัง ในขณะท่ีแนวหาเรโตในรูปที่ 9-5 ใช 35 25 = 875 คร้ัง นั่น
หมายความวาวิธีหลังใชเวลารันนานกวาประมาณเกือบ 12 เทา รูปทรงของอุปกรณระบายความรอนแบบ
ครีบแทงตรงท่ีไดจากกระบวนการออกแบบในหัวขอนี้แสดงในรูปที่ 9-23  

 

 
รูปท่ี 9-21 แนวพาเรโตท่ีไดจากการรัน PBIL โดยใชแบบจําลองทดแทน Kriging 

 
 

 
รูปท่ี 9-22 การเปรียบเทียบแนวของผลเฉลย 
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Solution#1 (tb=0.00296)  Solution#2 (tb=0.00433)   

 

 
Solution#3 (tb=0.00259)  Solution#4 (tb=0.00377)   

 

 
Solution#5 (tb=0.00480)  Solution#6 (tb=0.00263)   

 

 
Solution#7 (tb=0.00417)  Solution#8 (tb=0.00265)   

 

 
Solution#9 (tb=0.00479)  Solution#10 (tb=0.00320)   
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Solution#11 (tb=0.00266)  Solution#12 (tb=0.00386)   

 

 
Solution#13 (tb=0.00386)  Solution#14 (tb=0.00258)   

 

 
Solution#15 (tb=0.00256)  Solution#16 (tb=0.00260)   

 

 
Solution#17 (tb=0.00258)  Solution#18 (tb=0.00385)   

 

 
Solution#19 (tb=0.00385)  Solution#20 (tb=0.00308)   
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Solution#21 (tb=0.00386)  Solution#22 (tb=0.00386)   

 

 
Solution#23 (tb=0.00417)  Solution#24 (tb=0.00402)   

 

 
Solution#25 (tb=0.00386)  Solution#26 (tb=0.00449)   

 

 
Solution#27 (tb= 0.00385)  Solution#28 (tb=0.00261)   

 

 
Solution#29 (tb=0.00355)  Solution#30 (tb=0.00449)   
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Solution#31 (tb=0.00479)  Solution#32 (tb=0.00423)   

 

 
Solution#33 (tb=0.00386)  Solution#34 (tb=0.00401)   

 

 
Solution#35 (tb=0.00446)  Solution#36 (tb=0.00479)   

 

 
Solution#37 (tb=0.00401)  Solution#38 (tb=0.00402)   

 

 
Solution#39 (tb=0.00433)  Solution#40 (tb=0.00433)   
รูปท่ี 9-23 อุปกรณระบายความรอนที่ไดจากการหาผลเฉลยโดยใชแบบจําลองทดแทน 
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สรุป วิจารณ และงานตอเนือ่ง 
 
 
 
 
 
 งานวิจัยนี้ศึกษาแนวทางการเพ่ิมสมรรถนะในการหาผลเฉลยของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบหลาย
เปาหมาย สําหรับใชในการออกแบบ หาคาเหมาะที่สุดแบบหลายเปาหมายของระบบทางวิศวกรรมท่ีมีใชงาน
จริง แนวทางเบ้ืองตนของการวิจัยคือการนําเอาข้ันตอนวิธีวิวัฒนการแบบหลายเปาหมายท่ีมีอยูแลว และ
ไดรับการพิสูจนแลววามีสมรรถนะในการหาผลเฉลยเหมาะท่ีสุดสูง เปนวิธีหลัก จากน้ันทําการผสมผสาน
แบบจําลองทดแทนเขาไปในกระบวนการคํานวณหลักของข้ันตอนวิธีเหลาน้ัน 

 กระบวนการผสมผสานแบบจําลองทดแทนในขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการสามารถทําไดหลายรูปแบบ แต
วิธีการหลักคือ ใชขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการน้ันๆ เปนกระบวนการคํานวณหลัก เมื่อไดผลเฉลยจํานวนมาก
พอที่จะสรางแบบจําลองทดแทนจากการดําเนินการทางวิวัฒนาการ ทําการสรางแบบจําลองทดแทนและใช
กระบวนการหาคาเหมาะท่ีสุดดวยแบบจําลองทดแทนน้ีสรางประชากรลูกกลุมพิเศษปอนใหกับ 
กระบวนการคํานวณของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการหลัก การดําเนินการในลักษณะน้ีทําใหสมรรถนะในการหา
ผลเฉลยของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการแบบผสมมีสมรรถนะในการหาคําตอบเพ่ิมมากขึ้นอยางมีนัยสําคัญ 
 ไดมีการศึกษาการนําผลเฉลยประชากรพอ-แม และประชากรลูกมาคํานวณหาเวกเตอรเกรเดียนต
โดยประมาณของตัวแปรออกแบบ และใชเวกเตอรเกรเดียนตนั้นเปนเวกเตอรกําหนดทิศทางในการหาผล
เฉลย นอกจากนี้ ไดพัฒนาตัวดําเนินการที่ใชทิศทางวิวัฒนาการเพ่ือใชงานรวมกับ เวกเตอรเกรดียนต
โดยประมาณ ผลการทดสอบสมรรถนะแสดงใหเห็นวา เกรเดียนตประมาณท่ีคํานวณจากสมาชิกของ
ประชากรในขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการ มีประสิทธิภาพในการหาผลเฉลยเหมาะที่สุดสูงมาก  
 ในสวนของการประยุกตใชงานข้ันตอนวิธีแบบผสมกับการออกแบบระบบจริงทางวิศวกรรม ไดทํา
การประยุกตใช SPEA กับแบบจําลองทดแทนหลายรูปแบบเพ่ือออกแบบช้ินสวนทางกล ในท่ีนี้คือแขนรับ
โมเนตบิดท่ีทําจากโลหะแผน ผลจากการออกแบบและทดสอบสมรรถนะของแบบจําลองพบวา แบบจําลอง
ฟงกชันกําลังสองและแบบจําลอง Kriging ใหผลเฉลยพาเรโตดีที่สุด ทั้งน้ี เปนเพราะวาแบบจําลองท้ังสอง
ทํานายคาฟงกชันการออกแบบแมนยําที่สุด ในการออกแบบช้ินสวนยานยนตและการออกแบบแขนรับ
โมเมนตบิดสามมิติพบวา การประยุกตใช PBIL ที่มีแบบจําลองทดแทนใหผลการออกแบบดีกวาการใช 
PBIL แบบไมมีแบบจําลองทดแทนโดยท่ีใชจํานวนคร้ังในการวิเคราะหทางไฟไนทเอลิเมนตนอยกวาอยาง
มาก 

 การออกแบบรูปรางของอุปกรณระบายความรอนเปนกระบวนการออกแบบที่ทําไดยาก สวนมากจะ
ไดคําตอบจากการกําหนดรูปทรงของอุปกรณมากอน แลวทําการหาขนาดเหมาะท่ีสุดเทาน้ัน ในงานน้ีได
นําเสนอกระบวนการถอดรหัสตัวแปรออกแบบสําหรับอุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนตรง อุปกรณ
ระบายความรอนแบบครีบแผนเอียง อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง และอุปกรณระบายความ
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รอนแบบครีบแทงเอียง กระบวนการออกแบบอุปกรณทั้งสี่นี้ จัดวาเปนทิศทางใหมในการออกแบบอุปกรณ
ระบายความรอน ผลการออกแบบพบวา อุปกรณระบายความรอนแบบที่สี่ มีสมรรถนะทางความรอนและลด
คาดําเนินการไดมากท่ีสุด  รองลงมาคืออุปกรณระบายความรอนแบบครีบแทงตรง และกระบวนการท่ีได
อันดับที่สามคือ อุปกรณระบายความรอนแบบครีบแผนเอียง ผลการผสมผสานแบบจําลองทดแทนกับ
ขั้นตอนวิธีวัฒนาการเพื่อการออกแบบอุปกรณนี้พบวา การผสมผสานแบบจําลองทดแทนชวยใหสมรรถนะ
ของข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการเหลาน้ันมีประสิทธิภาพสูงข้ึนและยังใชจํานวนคร้ังในการวิเคราะหไฟไนทวอลุ
มนอยกวาการรันขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท่ีไมมีแบบจําลองทดแทนอยางมาก  

 การขยายผลจากงานวิจัยนี้มีหลายทิศทาง แนวทางแรกคือการคนควาวิจัยอยางละเอียดเก่ียวกับ การ
ประยุกตใชเวกเตอรเกรเดียนตโดยประมาณเพ่ือเพิ่มสมรรถนะของขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการท้ังแบบเปาหมาย
เดียวและหลายเปาหมาย ซึ่งปจจุบันผูวิจัยกําลังดําเนินการในสวนนี้อยู นอกจากน้ี การผสานวิธีซิมเพล็กซลง
เขากับขั้นตอนวิธีวิวัฒนาการก็เปนประเด็นวิจัยอีกหัวขอหน่ึงท่ีควรศึกษา การประยุกตใชการผสมข้ันตอนวิธี
วิวัฒนาการแบบหลายเปาหมายกับแบบจําลองทดแทนสําหรับการหาคาเหมาะท่ีสุดท่ีมีเ งื่อนไขบังคับ 
ปจจุบันนี้ ยังเปนกระบวนการออกแบบที่มีจุดดอย เพราะเหตุวา หากแบบจําลองทดแทนประมาณคาของ
ฟงกชันเงื่อนไขบังคับไมแมนยําพอ กระบวนการออกแบบขั้นตอนวิธีแบบผสมจะมีประสิทธิภาพลดลงอยาง
มาก หรือแมกระทั่งมีสมรรถนะตํ่ากวาการรันข้ันตอนวิธีวิวัฒนาการโดยไมมีแบบจําลองทดแทน นอกจากน้ี
การประยุกตใชกระบวนการออกแบบผสมผสานน้ีกับระบบจริงทางวิศวกรรม จะชวยใหเกิดการพัฒนา
ตนแบบหรือกระบวนการสรางและข้ึนรูประบบเหลาน้ัน ทั้งหมดน้ีเปนประโยชนและสามารถประยุกตใชได
จริงในภาคอุตสาหกรรมของประเทศ  
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Geometrical Design of Plate-Fin Heat Sinks
Using Hybridization of MOEA and RSM

Sungkom Srisomporn and Sujin Bureerat

Abstract—The work in this paper is aimed at demonstrating the
practical multiobjective optimization of plate-fin heat sinks and
the superiority of using a combined response surface method and
multiobjective evolutionary optimizer over solely using the evolu-
tionary optimizer. The design problem assigned is to minimize a
heat sink junction temperature and fan pumping power. Design
variables determine a heat sink geometry and inlet air velocity.
Design constraints are given in such a way that the maximum and
minimum fin heights are properly limited. Function evaluation is
carried out by using finite volume analysis software. Two multi-
objective evolutionary optimization strategies, real-code strength
Pareto evolutionary algorithm with and without the use of a re-
sponse surface technique, are implemented to explore the Pareto
optimal front. The optimum results obtained from both design ap-
proaches are compared and discussed. It is illustrated that the mul-
tiobjective evolutionary technique is a powerful tool for the multi-
objective design of electronic air-cooled heat sinks. With the same
design conditions and an equal number of function evaluations, the
multiobjective optimizer in association with the response surface
technique totally outperforms the other. The design parameters
affecting the diversity of the Pareto front include fin thickness, fin
height distribution, and inlet air velocity while the plate base thick-
ness and the total number of fins of the non-dominated solutions
tend to approach certain values.

Index Terms—Finite volume method, multiobjective evolu-
tionary algorithm, plate-fin heat sink, response surface method,
strength Pareto evolutionary algorithm.
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Set of non-dominated solutions or external
Pareto archive.
External Pareto archive at the th iteration for
SPEA main procedure.
Fin-to-fin space.

Set of non-dominated solutions or external
Pareto archive.
External Pareto archive at the th iteration for
SPEA using RSM model.
Indicator comparing front with respect to
front .
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-indicator of a Pareto front from SPEA-RSM
with respect to a Pareto front from SPEA.

-indicator of a Pareto front from SPEA with
respect to a Pareto front from SPEA-RSM.
Fin thickness.

Vector of objective functions.

The first objective function (junction
temperature).
The second objective function (fan pumping
power).
Vector of approximate objective functions.

The approximate function of .

The approximate function of .

Fin height.

Minimum and maximum fin heights.

Parameters indicating fin height distribution.

Iteration counter of SPAE at the main
procedure.
Interpolation matrix.

Maximum iteration for SPEA main procedure.

# The pseudo-inverse of matrix .

Plate base length.

Lower limit of or .

Number of objective functions.

Number of design variables (size of and ).

Air mass flow rate.

Total number of fins.

Population size of SPEA.

Pareto archive size.

Pressure drop across the heat sink.

Fan pumping power.

Interpolation coefficients of .

Uniform random number.

Set of design solutions or population.

Population at the th iteration for SPEA main
procedure.
Heat flux.

Interpolation coefficients of .

Population of design solutions at the th
iteration for SPEA using RSM.
Uniform random number.
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Heat sink thermal resistance.

Distance between and .

Root mean square error of junction
temperature.
Root mean square error of fan pumping power.

Iteration counter of SPEA using RSM model.

Plate base thickness.

Maximum iteration for SPEA using RSM.

Ambient air temperature.

Upper limit of or .

Inlet air velocity.

Plate base width.

Vector of design variables.

Greek symbols

Uniform random number.

Air density.

Radial basis function.

ABBREVIATIONS

MOEAs Multiobjective evolutionary algorithms.

NNT Nearest neighborhood technique.

RMSE Root mean square error.

RSM Response surface method.

SPEA Strength Pareto evolutionary algorithm.

SPEA-RSM Strength Pareto evolutionary algorithm using
a response surface method.

I. INTRODUCTION

DUE to the growth trend in integrated circuit (IC) tech-
nology recently, electronic cooling systems and compo-

nents with higher performance are needed. Higher power den-
sity and heat dissipation as well as a decreased size of those
components are also expected. The future electronic products
need to be long-lasting and capable of handling a more severe
environment [1]. As a result, thermal management and design
in the packaging industry has become increasingly important.

An aluminium air-cooled heat sink is one of the most com-
monly used components for cooling electronic packages. Using
such a cooling system is advantageous in that it has a simple
maintenance process, more reliability, lower manufacturing
cost and no environmental concerns compared to other cooling
methods. It has been seen by many researchers that a heat-sink
with good geometrical design provides better cooling perfor-
mance. This means that the optimization process could be an
effective design tool for the heat sink. A lot of research work
has been conducted in the field of heat sink design/optimiza-
tion, e.g., in [1]–[7]. It is obvious from the literature that most
of the optimization studies are limited to a single objective
function whereas, in reality, there are multiple objectives to

be optimized. If the multiobjective design of heat sinks can be
achieved, it will surely make a significant impact on electronic
packaging technology.

The successful use of the multiobjective evolutionary algo-
rithms (MOEAs) for practical problems has been reported for
many years. Using such optimizers is advantageous as they are
simple to implement, need no function derivatives, and can deal
with almost all kinds of design functions and variables. More-
over, the multiobjective evolutionary optimization process is ro-
bust. The most outstanding ability of the multiobjective evolu-
tionary optimizers is that they can explore a Pareto optimum set
within one simulation run. They do however have some undesir-
able drawbacks, which are a lack of consistency and slow con-
vergence rate. As a result, the set of design solutions obtained
from using MOEAs is sometimes called an approximate Pareto
optimal set. The optimizers are said to be unsuitable for a design
problem with highly expensive function evaluation. Therefore,
the hybridization of a response surface method (RSM) and the
multiobjective evolutionary optimizers has been invented and
this approach is found to be very powerful and effective [8], [9].

In this study, the geometrical design of plate-fin heat sinks
is carried out using the strength Pareto evolutionary algorithm
(SPEA) with and without a response surface method. The design
problem is assigned to finding heat sink geometries that mini-
mize heat sink junction temperature and fan pumping power.
Design constraints are defined in such a way that the maximum
and minimum fin heights are properly limited. The function
evaluation is achieved by using the CFD software. The two mul-
tiobjective strategies are implemented to explore the Pareto op-
timal front. From the optimization results obtained, it is seen
that the evolutionary multiobjective optimizer with the use of
the response surface technique is far superior to the other. The
applied multiobjective evolutionary technique is a powerful tool
for the design of electronic air-cooled heat sinks.

II. STRENGTH PARETO EVOLUTIONARY ALGORITHM

A multiobjective design problem is posed to find a set of
design solutions which minimize multiple objective functions
while fulfilling predefined constraints. The objective functions
are normally conflicting. For example, in structural optimiza-
tion, minimizing structural weight usually decreases structural
strength while maximizing structural strength results in an in-
creased structural weight. The set of optimum solutions ob-
tained from solving such a problem is called a Pareto optimal
set or Pareto front if considered in the objective space. Fig. 1
shows the feasible region and the Pareto front of a particular
bi-objective problem on the domain of objective functions.

The basic concept of exploring Pareto optimum points via
MOEAs or population-based optimizers is that, on each loop
while a new population is created, non-dominated solutions are
classified and carried on to the next generation. The term non-
dominated solutions defines the local Pareto solutions among
the members of the current population and non-dominated so-
lutions from the previous iteration. For the minimization case,
two definitions associated with non-domination are given as:

Definition 1: Dominance Given for
are objective functions, if for every
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Fig. 1. Pareto front on the domain of objective functions � and � .

Fig. 2. Non-dominated solutions.

and there is such that ,
then dominates .

Definition 2: Non-Dominated Solutions (Local Pareto Set)
Given a set of solutions or population size , a solution

is a non-dominated solution in if there does not exist
such that dominate .

Fig. 2 depicts a plot of 9 design solutions on the domain of ob-
jective functions. The non-dominated solutions are ,
and .

The multiobjective evolutionary optimizer used to find the
Pareto optimum solutions in this research work is SPEA. SPEA
is the Pareto approximation method developed by Zitzler and
Thiele [10]. The method has been upgraded leading to the
second version SPEA2, which is detailed in [11]. SPEA is
somewhat based upon genetic algorithm operators. For SPEA2,
the search procedure starts with an initial population. An initial
external Pareto set or archive is then obtained from sorting the
initial population. Fitness values are assigned to the combined
members from the current population and external archive
based upon the level of domination. The external Pareto set is
updated by means of environmental selection. In cases that the
number of non-dominated solutions exceeds the predefined size
of the external Pareto archive, some solutions will be removed
from the external archive by using the truncation operator
[also known as the nearest neighborhood method (NNM)]. A
number of solutions (equal to the predefined population size)
are selected from the updated external Pareto set and put into
a mating pool by means of binary tournament selection. The
selected solutions are recombined and mutated leading to the
new population while objective function values are evaluated.
The population and the external Pareto archive are updated
repeatedly until the termination criterion is met.

The SPEA method used in this paper is the second version
using real numbers as design variables. The real code crossover
or recombination is a slight modification from the predecessor
[12]. Given that is the population size and is the number
of design variables, the recombination can be carried out in such
a way that, with two randomly selected solutions and , an
offspring is obtained by the following strategy

or
(1)

where and are uniform random
numbers. The process of creating one offspring needs loops
of computation. Before looping, the random number is gen-
erated and one of the three recombination strategies in (1) is se-
lected based upon the value of . The random number needs
to be created if the second strategy is chosen while a uniform
random number needs to be generated
in every loop if the third crossover strategy takes place.

The mutation can be carried out by selecting the th element
of the parent solution at random. The th element of its child
is changed according to

otherwise
(2)

where is a uniform random number, and
and are the lower and upper limits, respectively. It should

be noted that the offspring from real code crossover and muta-
tion can exceed the upper and lower limits; therefore, a treat-
ment to keep all offspring inside the bounds is needed. Also,
note that the two evolutionary operators are allowed to take
place by the given crossover and mutation probabilities.

III. HYBRIDIZATION OF SPEA WITH A

RESPONSE SURFACE METHOD

A response surface method is a proven numerical strategy for
use in an optimization process. The successful results in using
RSM for both single and multiple objective optimizations have
been reported worldwide [8], [9], [13]. The basic concept is to
exploit numerical curve fitting or interpolation to approximate
non-linear design objectives and constraints. The optimization
is carried out using the approximate model rather than using the
real function evaluation. This means that the problem of time-
consuming function evaluation can be alleviated. However, it
also has some disadvantages, e.g., inaccurate response surface
model may lead evolutionary search to an improper region of
design space or even away from the real optima.

The numerical procedure of a coupled SPEA and RSM for
an unconstrained case is illustrated in Fig. 3. Coupling RSM
with SPEA can be achieved by using SPEA as the main pro-
cedure as illustrated in the figure. Initially, a population is
randomly created where is an iteration number. The external
Pareto archive is found by means of non-dominated sorting.
Some design points in the current population are taken to build
a response surface model. The response surface model here is
based on the surface spline interpolation technique [8], [13],
[14]. For the two-objective case, let be the set of so-
lutions from the current population. The approximate function
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Fig. 3. Flowchart for coupled SPEA and RSM.

values of and , written as and , respectively, for a de-
sign solution can be expressed as

(3)

and

(4)

where and are the vectors of design variables.
The interpolation coefficients can be found from solving

the system of linear equations

(5)

Equation (5) can be written in the matrix form as

(6)

where and .
For simplicity, the radial basis function is set to be

(7)

where is the distance between and . The
coefficient vector can then be determined as

# (8)

where # is the pseudo-inverse of matrix . The pseudo-in-
verse operator is employed to prevent the searching process

from being prematurely terminated since it is possible that the
matrix can become singular.

Similarly to the vector , the coefficient vector can be found
as

# (9)

where .
Having built the RSM model, another SPEA sub-optimizer

is used to explore the Pareto optimal set using the approximate
functions and as the objective functions. The non-dom-
inated solutions ( in Fig. 3) obtained from this stage are
taken back to the main optimization procedure. The real func-
tion values ( and ) of the non-dominated solutions are
evaluated.

The fitness values of the members in the current external
archive , the population and the design points taken from
optimizing the RSM model are evaluated. The external
archive is then updated by operating the environmental selec-
tion leading to . In cases that the number of non-domi-
nated solutions exceeds the archive size, the nearest neighbor-
hood technique is activated. The members in selected for
the mating pool using the binary tournament selection are re-
combined and mutated leading to a new population . This
process is repeated until the termination criterion is fulfilled.

The computational steps for SPEA with the use of RSM are
as follows.

1) Initialization: start with 0, initial population
, the corresponding objective

function values and the external Pareto archive
.

2) Chose some members of and their corresponding ob-
jective values to build a response surface model
and as in (3)–(9).

3) Search for the Pareto front based on the approximate func-
tion values .

3.1 Initialization: start with , initial population
, the corresponding objective

function values and the external Pareto archive
.

3.2 Assign the fitness values to the members in the
union set .
3.3 Update the Pareto archive by applying the so-called
environmental selection to the union set re-
sulting in .
3.4 If the number of members in exceeds the pre-
defined archive size, activate NNT to properly remove
some of them from the archive.
3.5 Perform a binary tournament selection

.
3.6 Recombination: .
3.7 Mutation: .
3.8 Find the objective function values of

using (3) and (4).
3.9 Stop and go to step 3.10 if , otherwise, set

and go to step 3.2
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Fig. 4. Plate-fin heat sink.

3.10 Save the non-dominated solutions in to step
4.

4) Evaluate the actual objective function values of
the solutions in .

5) Assign the fitness values to the members in the union
set .

6) Update the Pareto archive by applying the environmental
selection to the union set resulting in

.
7) If the number of members in exceeds the predefined

archive size, invoke NNT to properly remove some of them
from the archive.

8) Perform a binary tournament selection

9) Recombination:
10) Mutation and evaluate the objective

function values
11) Stop the procedure if , otherwise, set

and go to step 2.
The fitness assignment, environmental selection, truncation

(or the nearest neighborhood technique), and binary tournament
selection operators are detailed in [11].

IV. MULTIOBJECTIVE DESIGN PROBLEM

The thermal performance and required pumping power of
an air-cooled heat sink are dependent on a number of parame-
ters including fin thickness, fin height, number of fins, fin-to-fin
spacing, inlet air velocity, and base-plate dimensions. Fig. 4 dis-
plays the shape of a typical plate-fin heat sink and some parame-
ters. The fin height distribution can also be assigned as a design
variable.

In this work, the multiobjective design problem of the
plate-fin heat sink is posed as follows:

subject to

(10)

where

Fig. 5. Design parameters.

junction temperature is the fan pumping power;

maximum fin height;

minimum fin height.

The first objective function is a temperature value at the junc-
tion of the heat sink and a CPU chip, which can be written as

(11)

where

ambient air temperature (298 K);

heat flux (80 W);

heat sink thermal resistance.

The minimization of this objective value indicates the im-
proved thermal performance of the heat sink. The second ob-
jective function affects the fin operating cost, which is rather
inevitable in most engineering system design. The fan pumping
power can be expressed as

(12)

where

fan pumping power;

air flow rate;

pressure drop across the heat sink;

air density;

inlet air velocity.

Fig. 5 illustrates the design parameters that determine the heat
sink cross-sectional area. The vector of eight design variables
can be detailed as

fin thickness having the bound as
mm;

fin number having the bound as ;

plate base thickness having the bound as
mm;

in Fig. 4 having the bound as
mm;

in Fig. 4 having the bound as
mm;
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Fig. 6. Flowchart for function evaluation.

in Fig. 4 having the bound as
mm;

in Fig. 4 having the bound as
mm;

inlet air velocity having the bound as
m/s (see Fig. 4).

The values of , and control the fin height dis-
tribution. The parameters and are set to be 60 and 80 mm,
respectively.

The procedure of function evaluation is displayed in Fig. 6.
Having a vector as the input, the parameters ,
and are obtained. The fin-to-fin space can be computed
as . If , the
value of is changed so that the value of is bound in the
defined range. The value of has to be limited to enable
the mesh generation process. The set of independent vari-
ables and dependent variables

, as shown in Fig. 5, are used to build the
cubic spline interpolation [15]. The heights of the fins are
then determined based on this interpolation function. Having
all required parameters, the input file for mesh generation is
created and run. The analysis process takes place, and the
computational results are obtained. The output result for this
process is the objective function values and .

The thermo-fluid analysis of the forced convection plate-fin
heat sink is achieved by using the finite volume method. Fig. 7
displays the solid domain of a particular heat sink being dis-
cretized into a number of finite volumes. The grid of the fluid
domain is shown in Fig. 8. The finite volume model of the heat
sink (both fluid and solid domains) is given in Fig. 9. The as-
sumptions for the analysis are as follows:

1) fluid flow is laminar and steady;
2) constant thermo-physical material properties of both air

and solid;
3) uniform inlet air velocity;
4) uniform heat flux over entire base plate bottom surface.

Fig. 7. Mesh generation of a solid domain.

Fig. 8. Mesh generation of a fluid domain.

The heat sink body is made of Aluminium. The physical prop-
erties of the solid and fluid are given in Table I.

The SPEA real-code optimizer without the use of RSM
(named SPEA) has population size 25 and uses 50 generations
for exploring the Pareto front of the optimization problem (10).
For SPEA using RSM (named SPEA-RSM), the population size
is set to be 25. The Pareto archive is size 25, which means
25 individuals obtained from optimizing the RSM sub-problem
are taken to the main optimization procedure while another
25 individuals are created from the main searching process.
In order to have the same number of finite volume analyses
as SPEA, SPEA-RSM needs 25 generations. The size of an
external Pareto archive is set to be 80 for both optimization
strategies. Both SPEA with and without RSM start searching
with the same initial population. The design constraints can
be dealt with by using the non-dominated sorting concept
presented in [16]. Crossover and mutation probabilities are
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Fig. 9. Finite volume model.

TABLE I
ALUMINIUM AND AIR PROPERTIES

assigned as 1.0 and 0.5 respectively. According to the prede-
fined population size and the number of generations, the total
number of times that the finite volume analysis takes place
is equal to 25 50 for both SPEA and SPEA-RSM. For the
RSM sub-problem in SPEA-RSM, the number of generations
and the population size are set to be 100. It is obvious that the
SPEA-RSM needs more computing time to deal with the RSM
sub-optimization process but it is insignificant compared to the
long period of time needed for each finite volume analysis.

V. DESIGN RESULTS

To simplify explanation, the sets of non-dominated solutions
during the optimization process are denoted as: SPEA05-the
non-dominated front obtained from using SPEA without RSM
after 5 generations, SPEA10-the non-dominated front obtained
from using SPEA at the 10th iteration, and so on. Likewise,
SPEA-RSM01 means the non-dominated front obtained from
using SPEA-RSM at the 1st iteration, and so on. It should also
be noted that SPEA10 uses the same number of function evalu-
ations as SPEA-RSM05, which is 250 times.

Fig. 10 shows the evolution of the non-dominated front
of the design problem obtained from using SPEA. Note that
the non-dominated solutions having the junction temperature
higher than 355 K are discarded. The fronts displayed are ob-
tained at the fifth, 10th, 20th, 30th, and 40th generations. It can
be seen that the front improved rapidly in the early iterations
and changed little in the last iterations. The progress of the

Fig. 10. Progress of SPEA search.

Fig. 11. Progress of SPEA–RSM search.

non-dominated front using SPEA-RSM at the first, fifth, 10th,
15th, and 20th iterations is shown in Fig. 11. It can be observed
that the non-dominated front improved to close to the Pareto
optimum front right from the first iteration. As the optimization
process carried on afterwards, the front only slightly changed.

Performance comparison between SPEA and SPEA-RSM
can be made by using the so-called indicator [17]. The
parameter of a non-dominated front with respect to front

written as is defined as the number of solutions in
that are dominated or equal to some solution in divided

by the total number of solutions in . From the definition,
if , all the solutions in are dominated by or
equal to solutions in whereas implies that
none of the solutions in cover . Fig. 12 shows the plots of
two non-dominated fronts and where the total number of
solutions in and are 7 and 6, respectively. The values
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Fig. 12. Comparison of two Pareto fronts.

Fig. 13. Comparative Pareto front: SPEA50 versus SPEA-RSM25.

are: and , which means the
front is better than front .

The comparison between SPEA with and without the use of
RSM is made in Fig. 13. The figure illustrates the approximate
Pareto fronts obtained from using SPEA and SPEA-RSM.
Both optimization strategies use 1250 function evaluations
to form their respective non-dominated fronts. It can be seen
that the SPEA-RSM25 front is considerably better than the
SPEA50 front. The more obvious superiority of SPEA-RSM
over SPEA is displayed in Fig. 14. This figure is a comparison
of SPEA50 and SPEA-RSM01 fronts. It should be emphasized
that SPEA50 uses 1250 finite volume analyses while it takes
merely 50 analyses for SPEA-RSM01. It can be seen that the
SPEA-RSM01 front is comparable to the SPEA50 front.

The comparative performance based on the -indicator
of the two optimization strategies is made and shown in
Fig. 15. The bar charts given in Fig. 15 are the comparison
of values of the front SPEA50 to the fronts SPEA-RSM01,
SPEA-RSM05, SPEA-RSM10, SPEA-RSM15, SPEA-RSM20
and SPEA-RSM25. The first (left-hand side) bar chart is the
comparison between SPEA-RSM01 and SPEA50 where in-
dicates the value of (SPEA-RSM01, SPEA50) and is the
value of (SPEA50, SPEA-RSM01). From the -comparison,
the SPEA50 front is slightly better than the SPEA-RSM01 front
as is higher than . However, as the optimization process
continues, the value of is increasingly higher than that of

Fig. 14. Comparative Pareto front: SPEA50 versus SPEA-RSM01.

which means the front obtained from SPEA-RSM becomes
increasingly better. At the last generation, the design solutions
in the front SPEA-RSM25 are not dominated by any solution
from the SPEA50 front as
and in the last bar chart.

The SPEA-RSM25 front is plotted in Fig. 16 where all the so-
lutions are numbered. The heat sink cross-sectional areas of the
60 non-dominated solutions in Fig. 16 are illustrated in Figs. 17
and 18. It is shown that the solutions with lower junction tem-
peratures (min: ) have lower fin height fluctuation whereas the
solutions with lower fan pumping powers (min: ) have higher
variation of fin heights.

In order to examine the accuracy of the curve fitting, Fig. 19
displays the root mean square errors (RMSE) of the response
surface models during the evolutionary search for both junction
temperature and fan pumping power. As detailed in the com-
putational steps, the external Pareto archive of the RSM sub-
problem at step 3.10 was taken to step 4 where the evalua-
tion of actual objective values takes place. The RMSE value here
is, therefore, the comparison between the approximate function

at step 3.8 and the actual function at step 4.
The RMSE of the junction temperature can be computed as

(13)

and the RMSE of the fan pumping power can be computed as

(14)

where and is the total number of design solutions
in .

In Fig. 19, the RMSE of junction temperature is rather high at
the early iterations. As the optimization process carries on, the
value of RMSE fluctuates but tends to be reduced. It should be
noted that the value of junction temperature is commonly in the
range of 330 K–355 K. Thus, RMSE values of 10 K–20 K



SRISOMPORN AND BUREERAT: GEOMETRICAL DESIGN OF PLATE-FIN HEAT SINKS 359

Fig. 15. C-comparison of SPEA50 with SPEA-RSM 01, 05, 10, 15, 20, and 25.

Fig. 16. Pareto front of SPEA-RSM25.

are said to acceptably small. The RSM of the fan pumping
power has high errors at the early iterations but it is reduced
approaching zero as the optimization process continues. Ac-
cording to Figs. 15 and 18, it can be said that the RSM model
is less accurate for the early iterations. This makes the front
SPEA50 better than the front SPEA-RSM01. However, as the
process continues, the curve fitting becomes more accurate and
the non-dominated fronts obtained at the subsequent iterations
of SPEA-RSM can surpass the front SPEA50.

Fig. 17. Heat sink cross-sectional areas of the non-dominated solutions 1–30.

VI. CONCLUSION

The hybridization of real-code strength Pareto evolutionary
algorithm with the response surface method is detailed. The use
of SPEA with and without the combination of the response sur-
face method for the practical multiobjective design of plate-fin
heat sink geometry is demonstrated. From the obtained Pareto
optimum results, the linked SPEA and RSM method is far su-
perior to the SPEA method without using RSM. SPEA-RSM is
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Fig. 18. Heat sink cross-sectional areas of the non-dominated solutions 31–60.

Fig. 19. Root mean square error of � and � .

a powerful practical design tool for multiobjective geometrical
design of plate-fin heat sinks. Designers can have a number of
optimum heat sinks for decision making within one optimiza-
tion run. With the use of such a method, all aspects of design
variables and functions can be dealt with.
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Nomenclature

A Fin base area.
B Binary population, binary design variables.
b̄j Mean value of the j th column of the n0 selected binary solutions.
b Fin-to-fin space.
d Fin thickness.
fi, f Objective functions.
f max

i Maximum value of the ith objective function.
f min

i Minimum value of the ith objective function.
gi Inequality constraints.
hi Equality constraints.
Hi Parameters for determining fin height distribution.
Hmax Maximum fin height.
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Hmin Minimum fin height.
l Number of probability vectors in �.
L �eat sink length.
LR Learning rate.
m Number of objective functions.
ṁa Air mass flow rate.
ms Mutation shift.
n Number of design variables.
N Number of fins.
NA External Pareto archive size.
nb Number of binary bits for each design solution.
NP Number of design solutions in a population.
n0 Number of randomly selected binary solutions for updating �.
� Probability matrix.
�areto External Pareto archive.
PF Fan pumping power.
�P Pressure drop across a heat sink.
Q �eat flux.
rand �niform random number.
RHS �eat sink thermal resistance.
Si, si Parameters controlling fin oblique distribution.
t Plate base thickness.
Ta Ambient air temperature.
Tjc �unction temperature.
ui Normalised value of the ith objective function.
Vf Inlet air velocity.
W �eat sink width.
� Vector of design variables.
Xi Oblique parameter of the ith fin.

�reek symbols
ρa Air density.

�bbreviations
CFD Computational fluid dynamics.
CP� Central processing unit.
MOEA Multi-objective evolutionary algorithm.
MPSO Multi-objective particle swarm optimization.
PBIL Population-based incremental learning.
�SM �esponse surface method.
SPEA Strength Pareto evolutionary algorithm.

�� �ntroduction

�igh temperature on electronic devices such as a CP� chip is said to be undesirable since it
can cause the devices to suffer from heat stress and consequently to have a shorter lifetime
than expected. As a result, the use of heat sinks to alleviate heat on such electronic devices has
been introduced. �eat sinks are increasingly important due to the increase of power densities in
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electronic packages as well as the reduction of their size and weight (Craig et al. 1999). There
have been several cooling mechanisms for heat sinks and one of them is an air-cooled system.
�sing such an air-cooled system is advantageous since it has a simpler maintenance process, more
reliability, lower manufacturing cost and no environmental concerns when compared with other
cooling methods (Srisomporn and Bureerat 2008).

The application of optimization process for heat sink design has been studied for many years
(Craig et al. 1999, �yu et al. 2002, Bar-Cohen and Iyengar 2003, Iyengar and Bar-Cohen 2003,
�han et al. 2004, �rueger and Bar-Cohen 2004, Shih and Liu 2004). Some work is concerned
with single-objective optimization. Some studies deal with multi-objective optimization of heat
sinks using approximation models such as a response surface method (�SM) (Park and Moon
2005, Chiang and Chang 200�), �riging model (Park et al. 200�), and grey-fuzzy logic based
on orthogonal arrays (Chiang et al. 200�), while function evaluation is carried out by means of
experiment or CFD analysis. In most cases, the design variables are merely sizing parameters of
heat sinkfins and, moreover, the application of an automated optimum design is limited. The recent
work (Srisomporn and Bureerat 2008) has presented the use of hybridisation of SPEA (�itzler
et al. 2002) and �SM to solve the multi-objective design of a vertical straight plate-fin heat sink
having fin height fluctuation. A more advanced design system is proposed, i.e. the combination
of optimization codes written in MATLAB and commercial CFD software. It has been found that
using the hybrid of SPEA and �SM is superior to purely using the SPEA method.

The work in this article is an extension of that presented by Srisomporn and Bureerat (2008).
The use of PBIL in combination with finite volume commercial software for shape optimization of
plate-fin heat sinks is presented. The more complicated heat sink shapes are studied. Three shape
design variable sets including: vertical straight fins with fin height variation, oblique straight fins
with steady fin heights, and oblique straight fins with fin height variation, are defined and used
for the design demonstration. The optimum results obtained from using the various sets of design
variables are illustrated and compared. It can be said that, with this more sophisticated design
system, efficient and effective design of plate-fin heat sinks can be achieved. The best design
variable set is the oblique fins with the variation of fin heights.

�� � ulti-objective population-based incremental leaning

Multi-objective evolutionary algorithms have been well established since the last decade. �sing
this kind of optimizer is said to be advantageous as they are simple to use, robust, and derivative-
free. The methods can deal with almost all kinds of optimum design problems and the most
outstanding capability of MOEAs is that they can search for a set of Pareto optimal solutions
within one optimization run. They have some drawbacks, however, which are a lack of consis-
tency and a low convergence rate since their searching procedures greatly rely on randomization.
Some well-known MOEAs are, for example, strength Pareto evolutionary algorithm and multi-
objective particle swarm optimization (MPSO) (�eyes-Sierra and Coello Coello 200�). The recent
development of the estimation of distribution method for multi-objective design problems is PBIL
(Bureerat and Sriworamas 2007, �anyakam and Bureerat 2007), which is found to be as efficient
and effective as the other classical MOEAs.

A multi-objective design problem is posed to find a set of design solutions which minimize
multiple objective functions simultaneously while fulfilling design constraints. Such a problem
can be written as:

Find �such that

Min: f = {f1(�), . . . , fm(�)} (1)
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Subject to

gi(�) ≤ 0

hi(�) = 0

The objective functions are normally conflicting with each other. The set of optimum solutions
obtained from solving such a problem is called a Pareto optimal set or Pareto front if considered
in the objective space as shown in Figure 1.

In the past, most optimizers were developed to deal with a single objective problem. � hen
dealing with a multi-objective problem, additional numerical schemes such as the weighted sum
technique are used to convert the problem to become a single objective case. The weak point in
using such numerical techniques is that the optimization method needs to be performed as many
times as the number of Pareto optimal solutions required. This difficulty can, however, be avoided
when using MOEAs.

The basic concept of exploring Pareto optimum points via MOEA is that, at each generation
while a new population is created, non-dominated solutions are classified and carried on to the
next generation. The term non-dominated solutions define the local Pareto solutions among the
members in the current population during evolutionary search. The non-dominated solutions
obtained at each generation are saved to the so-called external Pareto archive.

The MOEA used in this article is the multi-objective version of PBIL, which has an optimization
procedure based upon binary searching space. �ather than keeping all binary solutions or a binary
population as with genetic algorithms, the population in PBIL is represented by the probability
vector of having �1�of each bit position of the binary strings. Figure 2 shows three probability
vectors producing three binary populations where each row vector of the populations represents
a design solution. It is shown that one probability vector can form a variety of populations.

� hen dealing with multi-objective optimization, more probability vectors are used in order to
obtain a more diverse population; therefore, it is called a probability matrix instead. The PBIL
search starts with an (empty) external Pareto archive and an initial probability matrix whose
elements are full of �0.5�. Each row of the matrix is a probability vector used to create a sub-
population. Let NP be the number of design solutions in a population, l be the total number of
probability vectors, and nb be the number of binary bits for each design solution. The probability
matrix, therefore, has the size of l × nb where each row produces NP /l design solutions as one
sub-population. Each design variable is represented by a binary string withnb/n elements. Figure 3

Figure 1. Pareto front on the objective function domain.
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Figure 2. Probability vectors and their corresponding populations.

Figure 3. Probability matrix and sub-populations.

displays a 3 × 4 probability matrix and their corresponding population (NP = 12), which is the
union set of three sub-populations according to the three rows of the probability matrix.

�aving generated the current population and evaluated their corresponding objective values,
the external Pareto archive is filled with the non-dominated members of the union set of the current
population and the old external Pareto archive. If the number of the new non-dominated solutions
is larger than the predefined archive size (NA), a Pareto archiving technique called the normal line
method (�anyakam and Bureerat 2007) is activated to remove some solutions from the archive.

On each generation, the probability matrix is updated in such a way that n0 < NA binary
solutions are randomly selected from the current Pareto archive to modify the ith row of the
probability matrix. The ith row of the probability matrix is updated using the relation

P new
i,j = P old

i,j (1 − LR) + b̄jLR (2)

where LR is called the learning rate, and b̄j is the mean value of the j th column of the n0 selected
binary solutions. In this work, the learning rate is set as

LR = 0.5 + rand · (+0.1 or − 0.1) (3)

where rand ∈ [0, 1] is a uniform random number. It is also useful to afterwards apply mutation
to the ith row of the probability matrix as

P new
i,j = P old

i,j (1 − ms) + rand(0 or 1).ms (4)

where ms is the amount of shift used in the mutation. Similarly to genetic algorithms, the mutation
operator is allowed to take place by a given mutation probability.

The updating process is completed when all rows of the probability matrix are changed.
The probability matrix is updated and the external Pareto archive is improved iteratively until
a termination condition is met.
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The procedure for multi-objective PBIL can be written as:

1. Initialization: probability matrix �= [���]l×nb
, external Pareto archive �areto = {}.

2. �enerate a binary population B from �.
3. Decode the binary population to be �n×Np

and find the objective values fm×Np
.

4. �pdate �areto by replacing it with the non-dominated solutions of a union set.

�areto ∪ �.

5. If the number of members in �areto exceeds the predefined archive size NA, remove some of
them by using the normal line technique.

�. If the termination criterion is fulfilled, stop the procedure. Otherwise, go to step 7.
7. �pdate �.

7.1 For i = 1 to l.
7.2 Select n0 binary solutions from �areto randomly.
7.3 �pdate the ith row of �by using (2) and (3).
7.4 �enerate rand ∈ [0, 1] a uniform random number.
7.5 If rand < the predefined mutation probability, update the ith row of �using (4).
7.� Next i.

8. �o to step 2.

For the procedure of the normal line archiving technique, initially, all of the current non-dominated
solutions are normalized as:

ui = (fi − f min
i )

(f max
i − f min

i )
(5)

where f min
i is the minimum value of the ith objective function sorted from the current non-

dominated solutions, and f max
i is the maximum value of the ith objective function.

The numerical procedure in cases of bi-objective optimization is illustrated in Figure 4
(�anyakam and Bureerat 2007). The points that give the minimum values of each objective
are taken as the �anchor points�. The line connecting between the two anchor points is called the
��topia line�while Na �reference points�are evenly spaced on the �topia line. The �normal lines�
are the lines normal to the �topia line, and pass the reference points as shown. A non-dominated
point is saved to the archive if it is the closest point to a particular normal line. The non-dominated
point is iteratively selected until the external Pareto set is full. Six selected non-dominated points
are bounded by a dashed rectangle as shown in Figure 4.

Figure 4. Illustration of the normal line technique.
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The capability of PBIL in exploring Pareto fronts has been tested and compared with several
established MOEAs such as the second version of SPEA (Bureerat and Sriworamas 2007). It
has been found that PBIL is the best in providing population diversity and it is overall the best
performer.

�� �esign problems

It is obvious from the literature that two of the most important design objectives are minimizing
heat at the heat sink base and minimizing cooling power. The design problem presented in this
article has two objective functions which are junction temperature and fan pumping power. Note
that the objective functions, constraints, and some other parameters are taken from the work by
Srisomporn and Bureerat (2008). The bi-objective optimization problem can be written as:

min
�

f(�) = {f1(�) f2(�)} (�)

subject to

10 − Hmin/b ≤ 0

Hmax/b − 25 ≤ 0

f1 − 355 ≤ 0

where f1 is a junction temperature (◦�), f2 is a fan pumping power (�att).
The first objective function is a junction temperature between the heat sink and a CP� chip,

which can be expressed as
f1(�) = Tjc = Ta + QRHS. (7)

The minimization of the junction temperature results in the improved thermal performance of
the heat sink. The fan pumping power, which affects the fin operating cost, can be expressed as:

f2(�) = PF = ṁa�P

ρa

(8)

where ṁa = ρaAVf is an air mass flow rate.
An air-cooled plate-fin heat sink is chosen for this design case study. The thermo-fluid analysis

of the forced convection plate-fin heat sink is achieved by using the finite volume method. The
assumptions for the analysis are as follows:

• Fluid flow being laminar and steady
• Constant material thermo-physical of both air and solid
• �niform inlet air velocity
• �niform heat flux through entire base plate bottom surface.

The heat sink body is made of aluminium. The physical properties of the solid and fluid are
given in Table 1.

����Encoding/decoding design variables

The bi-objective design problem (�) will be solved with three different sets of design variables,
which will be named as follows:
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Table 1. Aluminium and air properties.

Aluminium properties Air Properties

Density = 2719.0000 kg/m3 Density = 1.1770 kg/m3
Specific heat = 871.0000 �/kg � Specific heat = 100�.0000 �/kg-�
Thermal conductivity = 202.0000 � /m � Thermal conductivity = 0.02�7� /m-�

Viscosity = 1.8832 × 10-5 kg/m-s

��: vertical straight fins with fin height variation.
F2: oblique straight fins with steady fin heights.
F3: oblique straight fins with fin height variation.

The first design variables set F1 is the same as that used by Srisomporn and Bureerat (2008).
The vector of design variables has eight elements, which can be detailed as:

x1 = d, fin thickness having the bound as 0.5 mm ≤ d ≤ 3.0 mm.
x2 = N , fin number having the bound as 5 ≤ N ≤ 30.
x3 = t , plate base thickness having the bound as 1.0 mm ≤ t ≤ 5.0 mm.
x4 = H1, in Figure 5 having the bound as 25 mm ≤ H1 ≤ 50 mm.
x5 = H2, in Figure 5 having the bound as 25 mm ≤ H2 ≤ 50 mm.
x6 = H3, in Figure 5 having the bound as 25 mm ≤ H3 ≤ 50 mm.
x7 = H4, in Figure 5 having the bound as 25 mm ≤ H4 ≤ 50 mm.
x8 = Vf , inlet air velocity having the bound as 0.5 m/s ≤ Vf ≤ 6 m/s.

Figure 5 displays a half cross-sectional area of a particular heat sink generated by the F1 design
variables. The parameters W and L (Figure 6) are set to be 60 mm and 80 mm respectively. The
values of H1, H2, H3 and H4 control the fin height distribution. The computational steps for
function evaluation of this set of design variables can be given as follows:

1. Input binary codes B.
2. Decode B leading to a vector of real number design variables x.
3. Assign d = x1, N = round(x2), t = x3, H1 = x4, H2 = x5, H3 = x6, H4 = x7, x8 = Vf .
4. Find the fin-to-fin space b = (W − Nd)/(N − 1).

Figure 5. Design parameters of F1 problem.
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Figure 6. Straight plate-fin heat sink with fin height variation.

5. If b is too small or too large (b /∈ [0.5, 5] mm), decrease or increase the value of N until the
value of b is in the proper range.

6. Interpolate the independent variables �W/7, 3W/7, 5W/7, W/2�and dependent variables
�H1, H2, H3, H4�using cubic spline interpolation (�indfield and �enny 1��5).

7. �enerate the fin cross-sectional area according to all the parameters previously determined.
8. �reate an input file for finite volume analysis.
�. Finite volume analysis

10. �ead the output file and compute the values of f1 and f2 to enter the optimi�ation process.

The function round(x) will replace x with its nearest integer. In the fifth step, b needs to be
bounded in the certain range (here, b ∈ [0.5 mm, 5.0 mm]) to enable the gird generation process
of the commercial software.

The second set of design variables, F2, determines oblique fins with steady fin heights. �sing
an oblique straight plate-fin heat sink is advantageous since it has a greater surface area compared
to a vertical plate-fin heat sink with the same base area and height (�in ����. 2005). In order to
make an automated optimi�ation process dealing with binary codes and the oblique fin shape, a
more complicated numerical scheme is required. The difficulty usually arises at the stage of grid
generation of the commercial �FD software. Figure 7 shows two particular fins of an F2 heat
sink. To make a legitimate heat sink, the condition (�) has to be met ensuring that there is an
adequately big gap between the fins for �uid �ow.

Xi+1 ≥ Xi (�)

The vector of F2 design variables has 8 elements as d = x1, N = round(x2), t = x3, S1 = x4,
S2 = x5, S3 = x6, S4 = x7, and x8 = Vf . The base area is the same as the case of F1, ����W =
60 mm and L = 80 mm while the fin height is set to be H = 40 mm. The values of S1, S2, S3, and
S4 are used to determine the distribution of the values Xi of the N fins. � ith the condition (�), it
leads to new design constraints:

S1 ≤ S2 ≤ S3 ≤ S4. (10)

These constraints however could cause some difficulty in the optimi�ation process of �BI�.
To avoid adding such constraints to the design problem, the values of S1, S2, S3 and S4 are
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Figure 7. �blique plate-fin heat sink.

modified as

s1 = S1

S1 + S2 + S3 + S4
S4

s2 = S1 + S2

S1 + S2 + S3 + S4
S4

s3 = S1 + S2 + S3

S1 + S2 + S3 + S4
S4

s4 = S4

(11)

It is clear that, by using (11), the constraints (10) are always fulfilled. The bounds of the
parameters controlling the fin oblique distribution are assigned as S1, S2, S3 ∈ [0, 100] mm and
S4 ∈ [0, 20] mm. Apart from that, the problem of grid generation takes place when the gap
between the ith and (i + 1)th fins are too small as shown in Figure 8. This problem can be dealt
with by reducing the ith fin height as displayed in Figure �. This means that, in the F2 design case,
varied fin heights can be obtained although steady fin heights are e�pected. The computational
steps for function evaluation of the F2 design variables are as follows:

1. Input binary codes B.
2. Decode B leading to a vector of real number design variables x.

Figure 8. �blique fins that lead to small gap for mesh generation.
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Figure �. Shortened ith fin leading to a sufficiently wide space for mesh generation.

3. Assign d = x1, N = round(x2), t = x3, S1 = x4, S2 = x5, S3 = x6, S4 = x6, x8 = Vf .
4. Find the fin-to-fin space b = (W − Nd)/(N − 1).
5. If b is too small or too large (b /∈ [0.5, 5] mm), decrease or increase the value of N until the

value of b is in the proper range.
6. Find s1, s2, s3 and s4 using (11).
7. Interpolate the independent variables �W/7, 3W/7, 5W/7, W/2�and dependent variables

�s1, s2, s3, s4�using cubic spline interpolation.
8. Find Xi�i = 1, . . . , N .
�. Trim the fins for grid generation.

�.1 For j = (N − 1) to the middle fin.
�.2 If the gap between the j th and (j + 1)th fin is too small, reduce the height of the j th fin

until the gap is adequately large.
�.3 �e�t j .

10. �ake symmetric fin heights and symmetric oblique distribution
11. �enerate the fin cross-sectional area according to all the parameters previously determined.
12. �reate an input file for finite volume analysis
13. Finite volume analysis
14. �ead the output file and compute the values of f1 and f2 to enter the optimi�ation procedure.

Figure 10 displays the solid model of a particular oblique fin heat sink being discreti�ed into a
number of finite volumes whereas the grid of its �uid model is shown in Figure 11. It can be seen
that the fin heights are slightly varied.

The third set of design variables is the combination of F1 and F2. The input design parameters
consist of d , N , t , Vf , H1, H2, H3, H4, S1, S2, S3, and S4. The process of function evaluation
starts with decoding binary codes to be the real design parameters. The number of fins are then
determined. The fin height distribution is calculated and the heights of the N fins are obtained.
Afterwards, the fin oblique distribution is calculated and the trim process is activated to reduce the
height of some fins enabling the automatic mesh generation of the software. After the input file
has been created, the analysis takes place, the output results are read, and the ob�ective function
values are computed.

The �BI� multi-ob�ective optimi�er is employed to solve each multi-ob�ective optimi�ation
problem si�times. In each optimi�ation run, the non-dominated solutions in the last updated
e�ternal �areto archive are taken as the appro�imate �areto front of the problem. The population
si�e is set to be NP = 25 while the total number of generations is set to be 50. The e�ternal �areto
archive si�e is set to be NA = 100, and the number of binary bits for each design variable is 20.
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Figure 10. �blique plate-fin heat sink: solid model.

Figure 11. �blique plate-fin heat sink: �uid model.

The mutation probability is set to be 0.05 while the mutation shift is ms = 0.2. The non-dominated
sorting scheme for constrained optimi�ation proposed by Deb ����. (2001) is employed. It should
be noted that S��A with real codes (Srisomporn and Bureerat 2008) and ��S� with real codes
(�eyes-Sierra and �oello �oello 2006) are also employed to solve the problems si�times for each
design problem. The crossover and mutation rates for S��A are set as 1.0 and 0.5 respectively
while, for ��S�, the starting inertia weight, ending inertia weight, cognitive learning factor, and
social learning factor are assigned as 0.5, 0.01, 0.5 and 0.5 respectively.

�� ������� �������

There are totally 3 × 3 × 6 non-dominated fronts from the si�runs of the three multi-ob�ective
evolutionary optimi�ers used to solve the three design problems. The comparative performance of
�BI�, S��A and ��S�is achieved by means of C-comparison (�it�ler ����. 2000). The bo�-plots
of C values comparing si�pairs of optimi�ation strategies are illustrated in Figure 12. It can be
seen that S��A and �BI�significantly outperform ��S�. S��A and �BI�are said to be equally
good for the case of F1 and F2 (S��A is slightly better for F2) while �BI�is obviously superior
to S��A in cases of the F3 design problem. It should be noted that the predefined parameters used
for each multi-ob�ective evolutionary algorithm usually affect its searching performance. Since
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Figure 12. �omparative performance of ���As based on the C indicator.

the overall best method is �BI�, only the results obtained from using �BI�are therefore chosen
to present.

The �areto fronts obtained from solving the F1 problem si�times are shown in Figure 13. It
can be seen that the results from using �BI�are quite consistent as they can reach almost the same

Figure 13. Si�appro�imate �areto fronts of F1.
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frontier for all si�runs. The cross-sectional areas of the heat sinks from the best front (sorted by
using the C indicator) are shown in Figures 14 and 15. From the figures, all of the heat sinks tend
to have the certain number of fins. �ost of the heat sinks have slightly varied fin heights while
some of them have obvious fin height �uctuation.

Figure 14. �ross-sectional areas of the heat sinks on the best �areto front of F1: I.

Figure 15. �ross-sectional areas of the heat sinks on the best �areto front of F1: II.
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The si�appro�imate �areto fronts of F2 are displayed in Figure 16. The searching performance
of �BI�for this case can be considered as being consistent, although �BI�cannot reach the same
frontier for all si�runs. The heat sinks�cross-sectional areas of the best �areto front are illustrated
in Figures 17 and 18. It can be seen that all of the heat sinks have varied fin orientations and most
of the heat sinks have slightly varied fin heights.

Figure 16. Si�appro�imate �areto fronts of F2.

Figure 17. �ross-sectional areas of the heat sink on the best �areto front of F2: I.
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Figure 18. �ross-sectional areas of the heat sink on the best �areto front of F2: II.

Si��areto fronts from solving the F3 problem si�times are plotted in Figure 1�. The searching
performance of �BI� for solving this design problem is said to be less consistent compared to
the previous design problems. The cross-sectional areas of the heat sinks of the best front are
illustrated in Figures 20 and 21. It can be seen that the heat sinks have fins with variation of fin
orientations and heights.

Figure 1�. Si�appro�imate �areto fronts of F3�
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Figure 20. �ross-sectional areas of the heat sink on the best �areto front of F3: I.

Figure 21. �ross-sectional areas of the heat sink on the best �areto front of F3: II.

The best fronts of the problems F1, F2 and F3 are plotted together in Figure 22 to make
a comparison. The diamond markers are ob�ective values (obtained from �FD analysis) of a
typical real heat sink shown in Figure 23 where Vf ∈ {2, 3, 4, 5, 6} m/s, t = 8 mm, d = 2 mm,
H = 32 mm, N = 21, W = 63 mm, and L = 80 mm. It can be seen that the best front that totally
dominated the rest is the �areto front of the F3 problem while the second and third bests are the
front of F2 and F1 respectively. This implies that using the wider design space such as F3 results
in the better heat sinks. The real heat sink, which has a lowerfin height but slightly larger base area,
is inferior to the other design solutions. This can be said that the proposed automated optimi�ation
process is an effective and efficient design tool although it is not reasonable to compare the heat
sinks from solving F1, F2 and F3 with the real heat sink directly.
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Figure 22. �omparison of the best fronts of F1, F2, F3 and the real heat sink.

Figure 23. Typical real heat sink.

�� ������������������������

The computational procedure of multi-ob�ective �BI�is detailed. The three sets of design variables
that determine the heat sink shape are proposed. The concept and computational steps for function
evaluation of each design variables set are given. � ith the use of �BI�, a set of �areto optimal
solutions can be obtained within one optimi�ation run. The proposed design problems are difficult
or even impossible to be solved by gradient-based optimi�ation methods since the design problems
have a mi�of integer and real design variables, and function derivatives are unavailable. From
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the �areto optimal results obtained, the design variables set that give the best results is the F3 set
as e�pected while F2 is better than F1. The searching performance of �BI�in dealing with the
three multi-ob�ective design problems is said to be acceptable based on its consistency. By using
this sophisticated design system, unconventional design problems can be posed and solved and
this may lead the thermal design of heat sinks to another level.
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Abstract. This paper proposes a hybrid evolutionary algorithm (EA) dealing 
with population-based incremental learning (PBIL) and some efficient local 
search strategies. A simple PBIL using real codes is developed. The 
evolutionary direction and approximate gradient operators are integrated to the 
main procedure of PBIL. The method is proposed for single objective global 
optimization. The search performance of the developed hybrid algorithm for 
box-constrained optimization is compared with a number of well-established 
and newly developed evolutionary algorithms and meta-heuristics. It is found 
that, with the given optimization settings, the proposed hybrid optimizer 
outperforms the other EAs. The new derivative-free algorithm can maintain 
outstanding abilities of EAs. 

Keywords: Population-Based Incremental Learning, Approximate Gradient, 
Evolutionary Direction, Meta-Heuristics, Evolutionary Algorithms. 

1   Introduction 

Evolutionary algorithms (EAs) or meta-heuristic search algorithms are commonly 
known as alternative optimizers to classical mathematical programming (MP) or 
gradient-based optimizers. Using EAs is advantageous over MP since they are simple 
to implement, more robust, capable of tackling global optimization, and derivative-
free. Nevertheless, the methods have some unavoidable disadvantages since they have 
a low convergence rate and require a large number of function evaluations to achieve 
optimum results. With no guarantee of convergence, the optimum results obtained 
from using EAs are usually classified as near optima. EAs also have a complete lack 
of search consistency since, with multiple simulation runs, they are unlikely to find 
the same optimum point. As a result of the attractiveness of their ability to tackle 
almost all kinds of optimization problems and the aforementioned advantages, many 
researchers and engineers have invested considerable effort to improve and develop 
evolutionary optimizers. The target is to retain their outstanding abilities and alleviate 
their drawbacks. From genetic algorithms (GA) to the countless number of EAs 
presently being used in a wide variety of real world applications, only those EAs with 
a high searching performance are receiving considerable attention. 

Several methods have been used to enhance the search performance of EAs. One of 
the most popular and efficient strategies is the use of EAs in combination with 
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surrogate models [1, 2]. This hybridization approach is said to be well-established and 
successfully implemented on a variety of real world applications. Another approach is 
the integration between EAs and their variants. Since the weak and strong points of 
EA operators have been thoroughly investigated, their proper combinations can also 
improve EA performance [3].      

This paper proposes a hybrid evolutionary algorithm dealing with population-based 
incremental learning and some efficient local search strategies. The method is 
developed to deal with single objective global optimization. A simple PBIL using real 
codes is detailed. An evolutionary direction operator and an approximate gradient are 
integrated with the main procedure of PBIL. The search performance of the developed 
hybrid algorithm while solving 35 box-constrained optimization problems is 
compared with a number of well-established and newly developed EAs and meta-
heuristics. It is found that the proposed optimizer can be regarded as one of the best 
evolutionary optimizers. 

The paper is organized as follows. The following section 2 gives the details of 
population-based incremental learning using real codes, evolutionary direction and 
approximate gradient operators, and the hybrid algorithm. Section 3 provides the 
testing functions for performance comparison. Section 4 shows the comparative 
results and assessments of the EAs performance. The paper is concluded in section 5. 

2   Hybrid Algorithm 

2.1   Population-Based Incremental Learning 

The population-based incremental learning was first developed by Baluja as an 
alternative search algorithm to genetic algorithm [4]. Unlike most traditional EAs, 
PBIL uses the so-called probability vector to estimate a binary population. The 
method accomplishes optimization search by improving the probability vector 
iteratively. The real-code variants of PBIL have been developed [5-6] but they seem 
to be less popular than the original binary-code PBIL. In this paper, we propose PBIL 
using real code, which exploits the probability matrix similar to the histogram PBIL 
(PBILH) in [6]. Given that the box-constrained optimization problem is of the form: 

       Min f(x)                                                                 (1) 

   Li  xi  Ui; i = 1,…, n     
x  Rn 

where x is the vector of design variables size n×1,  f is an objective function, Li are the 
lower bounds of x, and Ui are the upper bounds of x. 

The probability matrix (P or Pij size n×m) is proposed to deal with real design 
parameters in such a way that the feasible range [Li, Ui] of a design variable is divided 
into m sections. The element Pij determines the probability that the i-th element of x 
will be placed in the range [Li + (j-1)δi, Li + jδi] where δi = (Ui - Li)/m. Generation of a 
real-code population can be carried out in a similar manner as with binary PBIL. A 
real-code PBIL search starts with a probability matrix P where all elements values are 
assigned as 1/m. An initial population according to P is then created with their 
corresponding objectives being evaluated while the best individual xbest is detected. 
The probability matrix is then updated based upon xbest as 
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As a result, the finally updated Pij is in Eq. 4. The probability matrix and xbest are 
iteratively improved until the termination condition is met. The pseudo-code of real-
code PBIL is given in Fig. 1 where t is a generation number, NG is the total number of 
generations, and NP is the population size. 

 
Input: NG, NP, n, m, LR 
Output: xbest, fbest 
Initialization: Pij = 1/m, δi = (Ui - Li)/m, xbest(0) = {}  
1: For t = 1 to NG 
2: Generate a real code population X(t) from Pij 
 2.1: For i = 1 to n 
 2.2: For j = 1 to m 
 2.3:  Randomly generate NP.Pij elements of xi in the interval 
   [Li + (j-1)δi, Li + jδi]. 
 2.4: End 
 2.5: Randomly permute the positions of NP elements of xi. 
 2.6: Put the NP values of xi in the i-th row of the population matrix X(t). 
 2.7: End 
3:        Evaluate f(t) = fun(X(t)). 
3: Find new xbest(t) from X ∪ xbest(t – 1).  
4: Update Pij based on the current xbest . 
 4.1: For i = 1 to n 
 4.2: Find r such that xi

best ∈[Li + (r-1)δi, Li + rδi]. 
 4.3:  Update Pij using Eq. 2 and 3. 
 4.4: End 
5: End 

Fig. 1. Algorithm for real code population-based incremental learning 

2.2   Evolutionary Direction Recombination 

The evolutionary direction operator was proposed in [7], which is the modification of 
the work in [8]. It can be thought of as a special kind of evolutionary recombination. 
One operation requires three randomly selected individuals from the current 
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population to produce a pair of children. Let the three individuals be x1, x2, and x3 
where x1 has the best (minimum) objective among them. An evolutionary direction is 
computed as: 

cxxxxs +−+−= )()( 3121                                               (5) 

where ci = ε.randn, randn is a normally distributed random number with mean zero 
and standard deviation one, and ε is a small number to be specified (default value is 
0.05). The random vector c is used to prevent a premature convergence. The new 
individuals as the product of this evolutionary operator can be obtained as 

y1 = x1 + rand.λ(t)s                                                 (6) 

                                                 y2 = x1 – rand.λ(t)s 

where rand ∈ [0,1] is a uniform random number, and λ(t) is the maximum step length 
at the t-th generation. The value of λ is set to have greater value earlier. As the 
optimization progresses, it becomes smaller. In this work, the maximum step length is 
set to be  

−
−−

−
= t

NN
t

GG 1

2146.6
exp6931.0

1

2146.6
exp)(λ ,                             (7) 

which means λ(1) = 0.5 and λ(NG) = 0.001. 
This strategy is set for local search. Note that the solutions will be treated to satisfy 

the bound constraints before performing function evaluation. Fig. 2 illustrates the 
evolutionary operation given that c in Eq. 5 is set to be a zero vector for simplicity. In 
Fig. 2 a) and b), the solid line arrow is the search direction for y1 whereas the dashed 
arrow is the search direction for y2. In Fig.2 a), it is shown that the offspring y1 is 
better than y2. However, in Fig. 2 b), y2 has the possibility to be better than y1 and for 
this reason the + and – signs are used in Eq. 6. 

 
(a)                                              (b) 

Fig. 2. Evolutionary directions 
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2.3   Approximate Gradient 

The approximate gradient is estimated from the members of a population and their 
corresponding objectives [7]. The approximate gradient is calculated exploiting the 
relation of the directional derivative. The directional derivative of a function f in the 
direction of s at a point x in Rn space, denoted by df/ds can be expressed as: 

s

ff

ds

df
fT

s Δ
Δ+−≈=∇ )()( xxx

u                                            (8) 

where us is a unit vector of s. With the current population size n×NP {x1, …, xNG}, 
their objectives {f1,…, fNG}, the current best solution xbest, and its objective fbest, the 
approximate gradient of f at the point xbest can be computed as: 
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The first R individuals that are closest to xbest are chosen to approximate the 
gradient. The value R is set to be greater than n in order to prevent matrix singularity. 
Since the matrix A is not a square matrix, Eq. 9 can be solved using the pseudo-
inverse operation; thus, the approximate gradient is termed pseudo-gradient in [7]. 
Note that pseudo-inverse algorithms are available in both free and commercial 
software such as SCILAB and MATLAB. Since ∇f is used for local search rather than 
global search, it is also useful to apply a quadratic interpolation to enhance the search 
efficiency. Based on the steepest descent method, the search direction is set to be s = -
∇f. Two solutions extended from xbest along the search direction are found as follows:  

z1 = xbest + β1.s                                                    (10) 

         z2 = xbest + β2.s 
 

where β1 ≠ β2 are two randomly generated numbers in the range of (0,1]. The third 
solution for this process can be determined by applying a quadratic interpolation 
technique. We can assume that the objective function along the search direction is a 
quadratic function of the variable β as 

f(xbest + β.s) = C1β2 + C2β + C3.                                       (11) 

The quadratic function coefficients can be found by solving 
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where f(z1) and f(z2) are the objective function values at the points z1 and z2 
respectively. Then, the third individual can be found  
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z3 = xbest + β3.s                                                               (13) 

where β3 = -C2/2/C1. 
This is equivalent to performing the Powell line search method for one step. In 

cases that C1 = 0, which implies that the objective could be a linear function, t3 is 
generated at random. Fig. 3 shows the process of evaluating z1, z2, and z3 of the 
approximate gradient operator. The solution z3 is treated to be inside the bounds 
before performing function evaluation. For z1 and z2, if they are located outside the 
feasible region, they will be discarded from the optimization process. Nevertheless, 
their function evaluations are counted to the total number of function evaluations.  

 

Fig. 3. Step length determination of an approximate gradient operator 

2.4   Hybrid Algorithm 

The algorithm of the hybrid PBIL is given in Fig. 4. Initially, the hybrid algorithm 
starts with an initial probability matrix of PBIL, an initial real-code population, and an 
initial best design solution xbest. NP/2 individuals as the first sub-population are then 
created according to the probability matrix. An approximate gradient is estimated 
while three new solutions are created from this operation. The rest of the solutions 
(approximately NP/2 – 3 solutions) to fill in the current population are created by 
using the evolutionary direction operator. After combining the three sub-populations, 
the function evaluation is performed. Afterwards, the best individual is detected and 
used to update the probability matrix and compute an approximate gradient direction. 
The process is repeated until the maximum number of iterations is reached. In this 
hybrid algorithm, three sub-populations are created in parallel but the operators share 
information during the search since updating a probability matrix and computing an 
approximate gradient require xbest for the operation.  
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Input: NG, NP, n, m, LR, ε 
Output: xbest, fbest 
Initialization: Pij = 1/m, δi = (Ui - Li)/m, X(0), f(0), xbest(0) 
1: For t = 1 to NG 
2: Generate a sub-population X1 (NP/2 solutions) from Pij following the  
computational steps 2.1-2.7 in Fig. 1. 
     4: Compute an approximate gradient using Eq. 9. 
3: Generate 3 individuals X2 from an approximate gradient operator. 
4:  Generate NP/2 – 3 individuals X3 from an evolutionary direction operator. 
3:        Combine X(t) = X1 ∪ X2 ∪ X3, and evaluate f(t) = fun(X(t)). 
3: Find new xbest(t) from X ∪ xbest(t – 1).  
4: Update Pij based on the current xbest  using the computational steps 4.1 - 4.4 in  
Fig. 1. 
5: End 

Fig. 4. Algorithm of the Hybrid PBIL 

3   Testing Functions 

In order to examine the searching performance of the proposed hybrid algorithm, 35 
testing functions of box-constrained optimization are posed as detailed in Table 1. 
With the exception of F8 [9], all of the functions are taken from [10] and [11] where 
their expressions and more details can be tracked back from their given names. 
Evolutionary optimizers used to compare with the hybrid algorithm are as follows:  

Real-code ant colony optimization (ACO) [10]: The parameters used for 
computing the weighting factor and the standard deviation in the algorithm are 
set to be ξ 1.0 and q = 0.2 respectively.  

Charged system search (CSS) [12]: The number of solutions in the charge memory 
is 0.2NP. The charged moving considering rate and the parameter PAR are set to 
be 0.75 and 0.5 respectively. 

Differential evolution (DE) [13]: DE step size, crossover probability, and refresh 
iterations are set as 0.8, 0.5, and 10 respectively. The DE/rand/1/bin strategy is 
used. 

Continuous tabu search (TS) [14]: The sizes of tabu list and promising list are set 
to be 2NP and 0.5NP respectively. 

Fireworks algorithm (FA) [15]: The number of fireworks for each generation is 
0.25NP, the limit of sparks created with algorithm 1 is NP, the amount of sparks 
created with algorithm 2 is 0.25 NP, the floor parameter for rounding the amount 
of sparks created with algorithm 1 is 0.004, the ceiling parameter for rounding 
the amount of sparks created with algorithm 1 is 0.8, and the maximum 
explosion amplitude is 0.5(Ui – Li).  

Binary-code genetic algorithm (GA) [9]: The crossover and mutation probabilities 
are 1.0 and 0.1 respectively. 

Particle swarm optimization [16]: The starting inertia weight, ending inertia 
weight, cognitive learning factor, and social learning factor are assigned as 0.5, 
0.01, 0.5 and 0.5 respectively. 
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Simulated annealing (SA) [17]: During an optimization run, an annealing 
temperature is reduced exponentially 10 times from the value of 10 to 0.001. On 
each loop, 2n children are created by means of mutation to be compared with 
their parent. 

Continuous scatter search (SS) [11]: The BLX-α recombination method is used. 
The number of high-quality solutions in the reference set is 0.25NP, and the 
number of diverse solutions in the reference set is 0.25NP. 

Binary PBIL (PB) [4]: The learning rate, mutation shift, and mutation probability 
are set as 0.5, 0.2, and 0.05 respectively. 

The two algorithms from this paper are real-code PBIL (PR) as detailed in sub-
section 2.1, and real code PBIL in combination with the evolutionary direction and 
approximate gradient operators (HPR). The number of columns of the probability 
matrix is set to be 10n. Each method is used to solve each optimization problem 30 
runs starting with the same initial population. The best results the methods can search 
for are taken as near optimum solutions. The number of iterations is set to be 10n 
whereas the population size is 7n. In cases of EAs and meta-heuristics that use 
different search strategies such as fireworks algorithm, simulated annealing, 
continuous scatter search, and charged system search, the number of iterations and 
population size may not be the same values as previously mentioned but they will use 
the same total number of function evaluations i.e. 10n 7n evaluations.   

Table 1. Testing functions 

Function no., details [L,U]n Function no., details [L,U]n 
1, B2 [10]            
2, Beale [11]           
3, Booth [11]            
4,  Easom [10]            
5, Goldstein & Price [10]     
6, Martin & Gaddy [10]       
7, Matyas [11]            
8, Penny & Linfield* [9]     
9, Powersum [11]            
10, Branin [10]          
11, Shubert [11]            
12, Six Hump 
 Camel Back [11]        
13, Colville [11]            
14, Hartmann 3,4 [10]         
15, Shekel [10]           
16, Zakharov [10]            
17, Hartmann 6,4 [10]         

[-50,100]2 
[-4.5,4.5]2 
[-10,10]2 
[-100,100]2 
[-2,2]2 
[-20,20]2 
[-5,10]2 
[-5,5]2 
[0,2]2 
[-5,15]2 
[-10,10]2 
[-5,10]2 
 
[-10,10]4 
[0,4]4 
[0,10]4 
[-5,10]5 
[0,6]6 

18, Griewangk [10]        
19, Perm [11]           
20, Perm0 [11]          
21, Cigar [10]            
22, Diagonal plane [10]    
23, Dixon & Price [11]     
24, Levy(n) [11]            
25, Powell(n) [11]          
26, Rastrigin(n) [10]         
27, Rosenbrock [10]         
28, Sum Squares [11]       
29, Schwefel [11]           
30, Trid(n) [11]           
31, Ackley(n) [11]           
32, Ellipsoid [10]            
33, Plane [10]            
34, Sphere [10]            
35, Tablet [10] 

[-5.12,5.12]10 
[-15,15]15 
[-15,15]15 
[-3,7]20 
[0.5,1.5]20 
[-10,10]20 
[-10,10]20 
[-4,5]20 
[-2.56,5.12]20 
[-5,5]20 
[-5,10]20 
[-500,500]20 
[-400,400]20 
[-15,30]30 
[-3,7]30 
[-0.5,1.5]30 
[-3,7]30 
[-3,7]30 

* )516(5.0)516(5.0)( 2
2
2

4
21

2
1

4
18 xxxxxxf +−++−=x  

4   Comparison Results 

For each testing function, each method will produce 30 near optimum values. The 
average value of 30 near optimum values obtained from using 12 EAs is found and 
normalized using the relation 
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Table 2. Comparative results by normalized function values 

Fn 
No. ACO CSS DE TS FA GA PSO SA SS PB PR HPR 
1 0.000 0.035 0.040 0.016 0.050 0.869 0.018 0.032 0.105 1.000 0.019 0.005 
2 0.020 0.520 1.000 0.130 0.220 0.265 0.000 0.148 0.542 0.302 0.431 0.058 
3 0.014 0.056 0.166 0.005 0.056 1.000 0.015 0.353 0.413 0.778 0.014 0.000 
4 0.829 1.000 0.830 0.553 0.997 0.550 0.283 0.988 1.000 0.912 0.529 0.000 
5 0.015 1.000 0.439 0.000 0.090 0.836 0.520 0.718 0.687 0.841 0.024 0.144 
6 0.001 0.051 0.068 0.003 0.037 0.400 0.001 0.083 0.089 1.000 0.005 0.000 
7 0.036 0.109 0.293 0.006 0.099 0.500 0.006 0.501 0.578 1.000 0.016 0.001 
8 0.085 0.074 0.051 0.516 0.284 0.159 1.000 0.000 0.193 0.185 0.190 0.188 
9 0.009 0.030 0.132 0.002 0.043 0.440 0.119 1.000 0.153 0.658 0.002 0.002 
10 1.000 0.076 0.516 0.016 0.149 0.421 0.163 0.069 0.290 0.755 0.041 0.000 
11 0.934 0.520 0.862 0.165 0.315 0.346 0.539 0.116 1.000 0.570 0.340 0.000 
12 0.038 0.801 0.476 0.273 0.363 0.536 0.998 0.337 0.749 1.000 0.125 0.000 
13 0.239 0.186 1.000 0.031 0.319 0.329 0.141 0.154 0.337 0.344 0.165 0.000 
14 0.000 1.000 0.002 0.005 0.006 0.036 0.301 0.439 0.023 0.203 0.084 0.004 
15 0.052 0.000 0.821 0.623 0.885 0.634 0.454 0.920 0.377 1.000 0.772 0.573 
16 0.033 0.017 0.412 0.001 0.020 0.632 0.339 0.180 0.205 1.000 0.006 0.000 
17 0.000 1.000 0.051 0.237 0.129 0.191 0.908 0.001 0.531 0.405 0.251 0.247 
18 0.704 0.000 1.000 0.163 0.175 0.076 0.150 0.161 0.015 0.040 0.173 0.097 
19 0.000 0.462 0.000 0.546 0.619 0.027 0.890 0.000 0.267 0.081 1.000 0.417 
20 0.000 0.000 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.001 0.000 0.000 
21 0.000 0.000 0.036 0.002 0.026 0.338 0.179 0.001 0.199 1.000 0.043 0.000 
22 0.000 0.014 0.000 0.006 0.000 0.001 1.000 0.000 0.057 0.022 0.022 0.000 
23 0.009 0.000 0.114 0.000 0.013 0.166 0.308 0.003 0.022 1.000 0.042 0.007 
24 0.030 0.023 0.088 1.000 0.886 0.059 0.320 0.000 0.042 0.212 0.403 0.408 
25 0.047 0.000 0.147 0.006 0.011 0.420 0.712 0.005 0.049 1.000 0.061 0.001 
26 1.000 0.386 0.588 0.601 0.485 0.176 0.477 0.000 0.470 0.293 0.722 0.379 
27 0.076 0.011 0.759 0.000 0.081 0.481 1.000 0.004 0.117 0.860 0.153 0.087 
28 0.001 0.000 0.042 0.002 0.024 0.149 0.810 0.001 0.157 1.000 0.036 0.000 
29 1.000 0.266 0.468 0.449 0.485 0.130 0.827 0.000 0.795 0.223 0.679 0.507 
30 0.110 0.333 0.080 0.429 0.000 0.410 1.000 0.454 0.698 0.515 0.332 0.203 
31 0.279 0.074 0.519 0.323 0.264 0.537 1.000 0.000 0.642 0.889 0.331 0.079 
32 0.004 0.000 0.041 0.001 0.036 0.119 1.000 0.000 0.179 0.452 0.031 0.004 
33 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
34 0.007 0.000 0.065 0.000 0.009 0.106 1.000 0.000 0.187 0.319 0.016 0.000 
35 0.000 0.000 0.004 0.008 0.001 0.030 1.000 0.000 0.025 0.054 0.232 0.002 
total 6.573 8.043 11.113 6.118 7.177 11.370 17.477 7.669 11.192 19.915 7.291 3.414 

* PB = binary PBIL, PR = real code PBIL, HPR =Hybrid real-code PBIL 
 

                                                      (14) 

where fmin is the average near optimum value of the best method, and fmax is the 
average near optimum value of the worst method. By using Eq. 12, the best method 
will have whereas the worst method will have . This relative comparison is 

given in Table 2 where each value in the table stands for a value. From the results, 
the overall top five best performers are the proposed hybrid PBIL algorithm, 
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continuous tabu search, real-code ant colony optimization, fireworks algorithm, real-
code PBIL, and simulated annealing. Clearly, there is no absolute best method. The 
proposed hybrid approach is slightly ahead of the second best TS and the third best 
ACO. Charged system search and simulated annealing are the two best methods for 
large scale objective functions having one optimum. The continuous tabu search uses 
the longest computational time for each optimization run. The hybrid PBIL takes a 
slightly longer time than the real-code PBIL. Among the PBIL variants, real-code 
PBIL outperforms its binary-code counterpart. The searching performance of PBIL is 
improved when integrated with the evolutionary direction and approximate gradient 
operators. This ranking is made to show the convergence rate of EAs, which means 
the hybrid PBIL has a high convergence rate when compared to the other EAs with 
the given optimization parameters and conditions. 

An alternative EA performance assessment is given in Table 3-4. Table 3 shows 
the ranking of the 12 implemented evolutionary algorithms for the first test function. 
Firstly the performance matrix size 12×12, whose elements are full of zeros, is 
generated. Then, the results obtained from method I and method J are compared using 
the statistical t-test at 95% confidence level. In cases that the mean objective function 
value from method I is significantly different from that obtained from method J, an 
element of the performance matrix is modified. The element at row I and column J of 
the matrix is changed to be one if the mean value obtained from method I is higher; 
otherwise, element at row J and column I is changed to be one. Having a complete 
performance matrix, the values on each column are summed up. The algorithm having 
that highest score (ACO in Table 3) is considered the best method while the method 
having the lowest total value is the worst for solving this test function.  

Table 3. Performance matrix and ranking score using t-test: Function number 1 

EAs ACO CSS DE TS FA GA PSO SA SS PB PR HPR 
ACO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
CSS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 
DE 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 
TS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 
FA 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 
GA 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 
PSO 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
SA 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 
SS 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 
PB 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 
PR 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 
HPR 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
Total 11 2 2 6 2 0 5 2 2 0 5 9 

Ranking 1 6 6 3 6 11 4 6 6 11 4 2 

Having determined the performance matrices of all the test functions, the best 
method for each design problem will have a score as 1 whereas the worst has 12 as 
given in Table 4. After summing up the scores of all the testing functions, the top five 
EAs and meta-heuristics are: the hybrid PBIL, continuous tabu search, real-code ant 
colony optimization, simulated annealing, and charged system search. The order of 
the top five methods is slightly different from that in the first comparison.  Among the 
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PBIL versions, real-code PBIL outperforms binary PBIL, the worst method in this 
study. The hybrid PBIL is superior to the real-code PBIL, which means the inclusion 
of an evolutionary direction and an approximate gradient helps enhance PBIL search 
performance. Charged system search is the best method for larger scale testing 
functions having one optimum solution while the proposed hybrid approach is the 
best for multi-modal small scale functions. 

Table 4. Comparative results by ranking 

Function
No. ACO CSS DE TS FA GA PSO SA SS PB PR HPR 
1 1 6 6 3 6 11 4 6 6 11 4 2 
2 2 9 9 4 6 6 1 5 9 6 9 3 
3 3 6 8 2 6 11 3 8 10 11 3 1 
4 6 6 6 4 6 4 1 6 6 6 3 1 
5 1 8 6 1 4 8 7 8 8 8 1 4 
6 2 6 6 3 6 11 3 6 6 12 5 1 
7 3 6 8 2 6 9 3 9 9 9 3 1 
8 3 3 2 11 5 5 12 1 5 5 5 5 
9 4 4 7 2 4 10 7 11 7 11 2 1 
10 11 3 9 2 6 9 7 3 8 11 3 1 
11 10 5 10 3 4 5 5 2 10 5 5 1 
12 2 7 7 5 5 7 7 4 7 7 3 1 
13 7 4 12 1 7 7 3 4 7 7 4 1 
14 1 12 2 3 3 6 10 10 6 9 8 3 
15 1 1 8 5 10 5 4 10 3 12 8 5 
16 6 4 9 2 4 11 9 7 7 12 3 1 
17 1 12 3 5 4 5 11 1 10 9 5 5 
18 11 1 12 7 7 4 7 6 2 3 7 4 
19 3 7 1 9 10 4 11 1 6 5 12 7 
20 4 1 4 2 4 4 4 12 4 4 4 2 
21 3 1 7 5 6 11 9 4 9 12 8 2 
22 4 8 1 7 4 6 12 1 11 9 9 1 
23 4 1 9 1 5 10 11 3 7 11 8 5 
24 3 2 6 11 11 4 8 1 4 7 8 8 
25 6 1 9 3 5 10 11 3 6 11 6 2 
26 12 5 9 9 6 2 6 1 6 3 11 4 
27 4 2 10 1 5 9 10 2 5 10 7 7 
28 3 1 8 5 6 9 11 3 9 11 7 2 
29 12 3 5 5 5 2 10 1 10 3 9 5 
30 2 5 2 7 1 8 12 8 11 8 5 4 
31 4 2 8 6 4 8 12 1 10 11 6 2 
32 4 1 7 3 7 9 12 2 10 11 6 4 
33 1 11 1 1 1 1 1 1 1 1 12 1 
34 5 1 8 4 5 9 12 3 10 11 7 2 
35 3 1 6 6 4 8 12 2 8 10 11 5 
total 152 156 231 150 188 248 268 156 253 292 217 104 

5   Conclusions and Discussion 

The real-code PBIL is developed to deal with box-constrained optimization. The 
hybridization of the real-code PBIL with the evolutionary directions and approximate 
gradient is proposed. The new method is derivative-free and capable of maintaining 
the outstanding advantages of traditional EAs e.g. global optimization. From the 
comparative results, it is shown that the proposed hybrid approach is one of the best 
EAs. In fact, it is the overall best method based on the assessment in this work. The 
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main real-code PBIL is used for global search while the evolutionary direction and 
approximate gradient are efficient for local search. Nevertheless, it should be noted 
that the comparative results rely on specific optimization settings such as crossover 
and mutation probabilities of GA, and number of fireworks in FA. The future work 
will be the implementation of an approximate gradient, an evolutionary direction, and 
some other efficient evolutionary operators for constrained optimization problems, 
and multiobjective optimization.  
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Abstract  Population-based incremental learning (PBIL) is one of the well-established 
evolutionary algorithms (EAs). This method, although having outstanding search perfor-
mance, has been somewhat overlooked compared to other popular EAs. Since the first ver-
sion of PBIL, which is based on binary search space, several real code versions of PBIL 
have been introduced; nevertheless, they have been less popular than their binary code 
counterpart. In this paper, a population-based incremental learning algorithm dealing with 
real design variables is proposed. The method achieves optimization search with the use of 
a probability matrix, which is an extension of the probability vector used in binary PBIL. 
Three variants of the new real code PBIL are proposed while a comparative performance is 
conducted. The benchmark results show that the present PBIL algorithm outperforms both 
its binary versions and the previously developed continuous PBIL. The new methods are al-
so compared with well-established and newly developed EAs and it is shown that the pro-
posed real-code PBIL is can rank among the high performance EAs. 

Keywords:   Population-based incremental learning; evolutionary algorithms; perfor-
mance comparison; meta-heuristics; continuous domains  

1 Introduction 

Evolutionary algorithms (EAs) have long been regarded as alternative optimizers, 
apart from classical mathematical programming. This variety of optimizers is 
well-known and popular for their robustness, derivative – free searching and capa-
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bility in tackling global optimisation.  However, these methods have no guarantees 
of convergence and search consistency. Moreover, they usually require a large 
number of function evaluations to achieve optimum solutions. With such ad-
vantages and disadvantages, there have been numerous evolutionary algorithms 
and meta-heuristic (MH) searches developed with the aim to enhance search per-
formance whilst maintaining their outstanding abilities e.g. global optimization 
capability, derivative-free strategy, and robustness.  

Methods, such as genetic algorithm (GA), are said to be well-established and 
have been implemented on a wide range of real world applications. PBIL, on the 
other hand, has been proposed as an alternative binary code approach to GA. The 
method has been somewhat overlooked although it has an acceptable search per-
formance when compared to some popular EAs. In this paper, population-based 
incremental learning dealing with real design variables is proposed. The method 
achieves optimization search with the use of a probability matrix, which is an ex-
tension of a probability vector used in the binary PBIL. Three variants of the new 
real code PBIL are proposed while a comparative performance is performed. The 
benchmark results show that the present PBIL algorithm outperforms its binary 
versions and the previously developed continuous PBIL. The new methods are al-
so compared with well-established EAs, and some other newly developed algo-
rithms. It is shown that the proposed real-code PBIL is considered among the best 
EAs. 

2 PBIL Algorithms 

The first version of PBIL is based upon a binary search space [1]. It was proposed 
as an alternative EA apart from the best known GA. The basic idea of binary PBIL 
is to use the so-called probability vector to represent a set of design solutions or 
population rather than using a set of binary design solutions as with GA. During 
the searching process, the probability vector is improved iteratively until termina-
tion conditions are met. This search strategy can be viewed as limiting a binary 
search space iteratively until reaching the optimum solution. The real-code ver-
sions of PBIL have been developed later, e.g. PBILI and PBILG [2-3]. Moreover, 
since the introduction of binary PBIL, a number of estimation distribution algo-
rithms have been proposed, such as the bivariate marginal distribution algorithm 
[4], and multivariate interactions (e.g. Bayesian optimization algorithm [5]).  
Multiobjective versions of PBIL have also been proposed [6] and implemented on 
a variety of engineering applications. The most outstanding feature of PBIL, when 
dealing with a multiobjective problem, is its ability to provide better population 
diversity. This means that an efficient, approximate, non-dominated set can be ex-
pected. The real code PBIL presented in this paper is developed for single objec-
tive optimization with box constraints, which can be expressed as:  

 
Min f(x)        (1) 
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Li ≤  xi ≤  Ui; i = 1… n  
x  Rn 
 

where x is the vector of design variables size n×1, f is an objective function, Li are 
lower bounds of x, and Ui are upper bounds of x. 

For binary PBIL, the so-called probability vector, P, is used to create a binary 
population. Given that x is represented by a binary string, b, size Nb × 1, the prob-
ability vector will have the same size as the binary design solution. The i-th ele-
ment of the probability vector determines the number of ‘1’ bits on the row of a 
binary population {b1…bM}. If the population size is Nb×M, the i-th row of the 
population will have approximately PiM elements of ‘1’ in which their positions 
are randomly located.  

In continuous domains, it is more complicated to represent real number design 
solutions with a probability vector. From the previous work of continuous PBIL, 
PBILI and PBILG use a probability vector, whereas the histogram PBILH [3] pro-
poses the use of a probability matrix. In this work, a probability matrix similar to 
that used in PBILH’ is used; however, the search strategy and probability updating 
scheme are totally different from PBILH. Given that the probability matrix is sized 
n×T, the range [Li, Ui] is thus divided in to T equal parts leading to a set of points 
ai = {a0…aT} where a0 = Li and aT = Ui. Each element Pij indicates a number of xi 
in a current population, which have values in the j-th interval of ai. Initially, a ma-
trix A, size n×(T+1) whose i-th row contains ai, is created and used together with 
the probability matrix. The procedure to generate a real code population { x1…xM 
} is detailed in Algorithm 1 where   [0,1] is a uniform random number. The 
command lines 7-9 use a bias random generation so that yl has the possibility to be 
located at the bounds of the sub-interval [ai,j-1,aij].  

The main search procedure of the proposed real code PBIL starts with a proba-
bility matrix whose elements are set to be 1/T. A real number population is then 
created using Algorithm 1. Having evaluated the objective function values of all 
the members in the population, the best individual, xbest, is detected and will be 
used for updating the probability matrix. The probability matrix updating scheme 
is given in Algorithm 2. Note that mutation in the updating process is used to pre-
vent premature convergence of the real-code PBIL. At the i-th loop, the r-th inter-
val of ai which contains xibest is detected. The concept of updating the i-th row of P 
is to increase the value of Pir. The command lines 3-6 are proposed to prevent the 
premature convergence of the method. The command line 10 is activated so as to 
fulfill the condition 

1
1

T

j
ijP .       (2) 

rand [0,1] is a uniform random number generated every time the command 
line 7 is activated. In this paper, the learning rate (LR0), mutation probability, and 
mutation shift (Ms) are set to be 0.5, 0.02, and 0.2 respectively. 

The probability matrix and the best individual are updated iteratively until the 
termination condition is met. The procedure of the real-code PBIL is given in Al-
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gorithm 3 where NG is the maximum number of generations assigned for termina-
tion condition.  

Algorithm 1. Creating real code design solutions from a probability matrix  

Input: Pij, n, T, M, aij (A) 
Output: X = {x1, …, xM} 
1: For i = 1 to n 
2: l = 0 
3: For j = 1 to T 
4:  Nj = round(Pij.M) 
5:  For k = 1 to Nj 
6:   Set l = l + 1 
7:   Assign yl = 0.9ai,j-1 + λ(1.1aij – 0.9ai,j-1) 
8:   If yl < ai,j-1; set yl = ai,j-1 
9:   If yl > aij; set yl = aij 
10:   If l = M, break 
11;  End 
12: End 
13: Set the i-th row of X = randomly_permutate(yl), l = 1, …, M 
14:End 

Algorithm 2. Probability matrix updating scheme 

Input: old
ijP , xbest, aij, LR0, mutation probability, Ms 

Output: new
ijP  

1: For i = 1 to n 

2: Search for the r-th interval of ai, which contains best
ix  

3: For j = 1 to T 
4:  ))(exp( 2

0 rjLL RR  

5:  R
old

ijRij LPLP )1(  
6: End 
7: If rand < mutation probability 
8: Select t  {1, …, T} randomly 
9: sitsit MrandroundPMP )()1(  
10: Normalize P: 

ijT

j
ij

ij P
P

P

1

1  

11: ij
new

ij PP  

12: End 

Algorithm 3. Real-Code Population-Based Incremental Learning 

Input: NG, M, n, T, LR0, mutation probability, Ms, function name (fun) 
Output: xbest, fbest 
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Initialization: Pij = 1/T, aij, xbest = {}  
1: For i = 1 to NG 
2: Generate a real code population X from Pij, aij (Algorithm 1) and find f = fun(X) 
3: Find new xbest from X and xbest from the previous generation 
4: Update Pij based on the current xbest (Algorithm 2) 
5: End 

 
 

 
Fig. 1. Transformation of probability matrices:  larger T (fine),  smaller T (coarse) 

One of the parameters that influence the search performance of the proposed 
continuous PBIL is the number of columns of the probability matrix denoted by T. 
The coarser probability matrix (with lower value of T) is suitable for global search 
whereas the finer probability matrix is suitable for local search. In this paper, three 
variants of real-code PBIL are proposed as follows: 

RPBIL1 is a real-code PBIL using a constant size probability vector (default T 
= 30). 

RPBIL2 is a real-code PBIL using two probability matrices with different sizes. 
The coarse probability matrix is used for global search while, at the same time, the 
finer probability matrix is used for local search (default Tcoarse = 10, Tfine = 30). 
Each probability matrix is used to generate half of the solutions in a population. 

RPBIL3 is a real-code PBIL using an adaptive probability vector. The strategy 
is to start with a coarser probability matrix at the early iterations. As the algorithm 
proceeds, the value of T becomes larger. The transformation from coarser to finer 
probability matrices can be carried out by using linear interpolation. Fig. 1 dis-
plays the transformation from a particular row of a coarser matrix (T = 3) to a row 
of a finer matrix (T = 7). The marker “ ” represents the values of the coarser ma-
trix elements whereas the marker “ ” represent the values of the finer matrix ele-
ments. In this work, we use Tstart = 5, and Tend = 40 where T reaches Tend at the half 
way point of an optimization run and afterwards remains constant until the search 
is terminated.      
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3 Performance Testing 

Measurement of the search performance of the proposed PBILs is carried out by 
using a number of testing objective functions. The computation results obtained 
from using PBILs will be compared with those obtained from using some well-
established and newly developed EAs. The implemented EAs are: binary-code ge-
netic algorithm (GA) [7], stud-genetic algorithm (SGA) [8], real-code ant colony 
optimization (ACO) [9], continuous scatter search (SS) [10], particle swarm opti-
mization (PSO) [11], charged system search (CSS) [12], fireworks algorithm (FA) 
[13], differential evolution (DE) [14],  covariance matrix adaptation evolution 
strategy (CMA-ES) [15], binary PBIL [1], PBILG [3], RPBIL1, RPBIL2, and 
RPBIL3. The PBILH, although being a predecessor closest to the proposed PBIL, 
will not be implemented because it uses all of the solutions in a population to up-
date the probability matrix, which means it is time-consuming. Moreover, all the 
objective function values need to be positive or converted to be positive before en-
tering an optimization process. This makes the algorithm difficult to use. The test-
ing functions are detailed in Table 1. Note that function expressions may not be 
shown herein as we have limited paper length. The functions are taken from [9] 
and [10] where they are traceable from their names. For each test function, all evo-
lutionary algorithms start with the same initial population and search for the opti-
mum 30 simulation runs. The number of iterations is set to be 10n while the popu-
lation size is set to be 7n, which means the optimization procedures are terminated 
after 10n 7n function evaluations. It should be noted that, from observation, most 
of the algorithms can usually locate near optimum areas in a few early iterations. 
Later on, they struggle to hit the real optima. Therefore, the assigned generation 
number and population size used in this paper are adequate for EAs to locate near 
optimum regions of unconstrained optimization problems rather than to drive EAs 
to strict optimum points. The best results the optimizers can explore in the last 
generation are taken as optimum results. Several methods, such as SS and FA, due 
to their search mechanisms, may not use the same number of generations and pop-
ulation size; however, they are assigned to exploit the same number of function 
evaluations as the others.   

Table 1. Testing functions 

Function no., details [L,U]n Function no., details [L,U]n 
1, B2 [9]            
2, Beale [10]           
3, Booth [10]            
4,  Easom [9]            
5, Goldstein & Price [9]         
6, Martin & Gaddy [9]            
7, Matyas [10]            
8, Penny & Linfield* [7]       
9, Powersum [10]            
10, Branin [9]          
11, Shubert [10]            
12, Six Hump 

[-50,100]2 
[-4.5,4.5]2 
[-10,10]2 
[-

100,100]2 
[-2,2]2 
[-20,20]2 
[-5,10]2 
[-5,5]2 
[0,2]2 
[-5,15]2 
[-10,10]2 

18, Griewangk [9]        
19, Perm [10]           
20, Perm0 [10]          
21, Cigar [9]            
22, Diagonal plane [9]      
23, Dixon & Price [10]     
24, Levy(n) [10]            
25, Powell(n) [10]           
26, Rastrigin(n) [9]          
27, Rosenbrock [9]           
28, Sum Squares [10]       
29, Schwefel [10]           

[-5.12,5.12]10 
[-15,15]15 
[-15,15]15 
[-3,7]20 
[0.5,1.5]20 
[-10,10]20 
[-10,10]20 
[-4,5]20 
[-2.56,5.12]20 
[-5,5]20 
[-5,10]20 
[-500,500]20 
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 Camel Back [10]        
13, Colville [10]            
14, Hartmann 3,4 [9]           
15, Shekel [9]           
16, Zakharov [9]            
17, Hartmann 6,4 [9]         

[-5,10]2 
[-10,10]4 
[0,4]4 
[0,10]4 
[-5,10]5 
[0,6]6 

30, Trid(n) [10]           
31, Ackley(n) [10]            
32, Ellipsoid [9]            
33, Plane [9]            
34, Sphere [9]            
35, Tablet [9] 

[-400,400]20 
[-15,30]30 
[-3,7]30 
[-0.5,1.5]30 
[-3,7]30 
[-3,7]30 

* )516(5.0)516(5.0)( 2
2
2

4
21

2
1

4
18 xxxxxxf x  

4 Comparative Results 

Having performed 14 optimizers to solve 35 unconstrained optimization problems, 
the comparative results are given in Table 2. Each value in the table is the average 
of 30 near optimum values each method can search for. The average values are 
normalized with respect to the best and the worst methods, which can be ex-
pressed as:  

minmax

min

ff
fff i

i                                                     (3) 

where fmin is the average near optimum value of the best method, and fmax is the 
average near optimum value of the worst method. By using Eq. 3, the best method 
will have 0f whereas the worst method will have 1f .  

From the overall comparison results, the five best methods are RPBIL3, ACO, 
FA, GA, and DE. For the functions F20 and F33, most of the optimizers can reach 
the real optima. Between the top two optimizers, RPBIL3 is better when the de-
sign variables vectors have smaller size while ACO is slightly superior when deal-
ing with design variables with larger scale. However, the best method for large-
scale problems in this performance test is CSS. Among the PBIL variants, 
RPBIL3 is the best while the second best is RPBIL1. The third best is the original 
binary PBIL whereas the worst is RPBIL2. Based on the standard deviations of the 
near optimum values of the various optimizers which are not shown in the paper, 
all of the algorithms do not have an acceptable search consistency. This could be 
due to the low number of generations and small population size being used.  

Table 2. Comparative results by normalized function values 

Fn 
No. ACO CSS FA GA PSO SGA SS DE ES PB PG PR1 PR2 PR3 

1 0 0.007 0.016 0.507 0 1 0.018 0.01 0 0.429 0.032 0 0.043 0 
2 0.027 1 0.395 0.189 0 0.425 0.175 0.467 0.17 0.298 0.52 0.1 0.121 0.085 
3 0.004 0.048 0.021 0.367 0 1 0.135 0.159 0 0.214 0.066 0.023 0.575 0 
4 0.977 1 1 0.622 0.522 0.999 1 0.993 1 0.886 0.559 1 1 0 
5 0 0.712 0.036 0.358 0.181 0.92 0.527 0.242 0.333 0.295 0.084 0.11 1 0.108 
6 0.001 0.023 0.02 0.174 0.002 1 0.073 0.066 0 0.589 0.018 0.004 0.315 0 
7 0.034 0.067 0.085 0.375 0.02 0.585 0.515 0.228 0 1 0.926 0.073 0.146 0.001 
8 0.038 0.16 0.336 0.091 1 0.193 0.092 0.031 0.545 0.128 0.032 0.71 0.007 0 
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9 0.009 0.009 0.063 0.191 0.086 1 0.082 0.096 0 0.571 0.073 0.009 0.456 0.009 
10 0.382 0.018 0.042 0.135 0.285 1 0.15 0.368 0.603 0.319 0.288 0.019 0.366 0 
11 0.459 0.295 0.103 0.194 0.265 0.199 0.506 0.416 1 0.126 0.244 0.123 0.07 0 
12 0.025 0.151 0.083 0.156 0.173 0.391 0.255 0.09 0 0.196 0.094 1 0.144 0.027 
13 0.077 0.062 0.118 0.083 0.052 0.075 0.078 0.211 0 0.082 1 0.045 0.13 0.056 
14 0 1 0.004 0.036 0.336 0.37 0.051 0.001 0.129 0.091 0.168 0.144 0.221 0.011 
15 0 0.098 0.867 0.399 0.542 1 0.186 0.687 0.439 0.962 0.822 0.661 0.342 0.027 
16 0.026 0.007 0.02 0.473 0.262 1 0.188 0.232 0 0.742 0.262 0 0.635 0.005 
17 0 1 0.102 0.194 0.904 0.312 0.524 0.047 0.911 0.328 0.192 0.263 0.102 0.26 
18 0.502 0 0.099 0.062 0.083 0.103 0.01 0.589 1 0.044 0.317 0.058 0.715 0.028 
19 0 0.447 0.585 0.032 0.8 0 0.24 0 0.201 0.059 0.341 1 0.3 0.956 
20 0 0 0 0 0 0.172 0 0.001 0 0 0 0 1 0 
21 0 0 0.005 0.054 0.04 0.1 0.032 0.006 0 0.186 0.737 0.01 1 0.007 
22 0 0.015 0 0.001 1 0 0.057 0 0 0.022 0 0.057 0.035 0.053 
23 0 0 0 0.001 0.003 0.001 0 0.001 0 0.003 0.041 0 1 0 
24 0.007 0 0.31 0.013 0.16 0.112 0.012 0.042 0.005 0.119 0.209 0.085 1 0.091 
25 0.003 0 0.001 0.016 0.021 0.047 0.002 0.007 0 0.057 0.152 0.006 1 0.003 
26 0.886 0.259 0.371 0 0.319 0.26 0.352 0.462 0.087 0.114 1 0.615 0.678 0.424 
27 0.003 0.002 0.002 0.005 0.021 0.008 0.003 0.017 0 0.017 0.088 0.014 1 0.005 
28 0 0 0.006 0.052 0.218 0.308 0.04 0.012 0 0.245 1 0.012 0.783 0.01 
29 0.955 0.109 0.394 0 0.716 0.031 0.789 0.402 0.63 0.107 0.832 0.603 1 0.435 
30 0.124 0.289 0 0.384 1 0.512 0.619 0.071 0.153 0.455 0.897 0.442 0.644 0.329 
31 0.202 0.109 0.187 0.363 0.663 0.646 0.447 0.359 0 0.543 1 0.287 0.941 0.271 
32 0.002 0 0.016 0.047 0.354 0.118 0.056 0.014 0 0.172 1 0.046 0.552 0.018 
33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
34 0.003 0 0.004 0.045 0.405 0.457 0.079 0.026 0 0.136 1 0.019 0.702 0.011 
35 0 0 0.001 0.018 0.932 0.125 0.024 0.004 0 0.053 0.448 1 0.423 0.722 

total 4.746 6.887 5.292 5.637 11.36 14.46 7.317 6.357 7.206 9.588 14.44 8.538 18.44 3.952 
* PB = binary PBIL, PG = PBILG, PR1 = RPBIL1, PR2 = RPBIL2, PR3 = RPBIL3, ES = CMAES 

Table 3 provides an alternative comparison which is based on a ranking ap-
proach. For each testing function, the 12 optimizers are ranked based on their av-
erage values in Table 2, where the better methods have smaller scores. Based on 
the total scores, the top five optimizers are still the same as those ranked by objec-
tive function values with a slightly different order as ACO, CMAES, RPBIL3, 
CSS, and FA. Other conclusions are similar to the comparison in Table 2.  

Table 3. Comparative results by ranking 

Fn 
No. ACO CSS FA GA PSO SGA SS DE ES PB PG PR1 PR2 PR3 
1 1 6 8 13 1 14 9 7 1 12 10 1 11 1 
2 2 14 10 8 1 11 7 12 6 9 13 4 5 3 
3 4 7 5 12 1 14 9 10 1 11 8 6 13 1 
4 6 9 9 4 2 8 9 7 9 5 3 9 9 1 
5 1 12 2 10 6 13 11 7 9 8 3 5 14 4 
6 3 8 7 11 4 14 10 9 1 13 6 5 12 1 
7 4 5 7 10 3 12 11 9 1 14 13 6 8 2 
8 5 9 11 6 14 10 7 3 12 8 4 13 2 1 
9 2 2 6 11 9 14 8 10 1 13 7 2 12 2 
10 12 2 4 5 7 14 6 11 13 9 8 3 10 1 
11 12 10 3 6 9 7 13 11 14 5 8 4 2 1 
12 2 8 4 9 10 13 12 5 1 11 6 14 7 3 
13 7 5 11 10 3 6 8 13 1 9 14 2 12 4 
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14 1 14 3 5 12 13 6 2 8 7 10 9 11 4 
15 1 3 12 6 8 14 4 10 7 13 11 9 5 2 
16 6 4 5 11 9 14 7 8 1 13 9 1 12 3 
17 1 14 3 6 12 9 11 2 13 10 5 8 3 7 
18 11 1 8 6 7 9 2 12 14 4 10 5 13 3 
19 1 10 11 4 12 1 7 1 6 5 9 14 8 13 
20 1 1 1 1 1 13 1 12 1 1 1 1 14 1 
21 1 1 4 10 9 11 8 5 1 12 13 7 14 6 
22 1 8 1 7 14 1 12 1 1 9 1 12 10 11 
23 1 1 1 8 11 8 1 8 1 11 13 1 14 1 
24 3 1 13 5 11 9 4 6 2 10 12 7 14 8 
25 5 1 3 9 10 11 4 8 1 12 13 7 14 5 
26 13 4 8 1 6 5 7 10 2 3 14 11 12 9 
27 4 2 2 6 12 8 4 10 1 10 13 9 14 6 
28 1 1 4 9 10 12 8 6 1 11 14 6 13 5 
29 13 4 5 1 10 2 11 6 9 3 12 8 14 7 
30 3 5 1 7 14 10 11 2 4 9 13 8 12 6 
31 4 2 3 8 12 11 9 7 1 10 14 6 13 5 
32 3 1 5 8 12 10 9 4 1 11 14 7 13 6 
33 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 
34 3 1 4 8 11 12 9 7 1 10 14 6 13 5 
35 1 1 4 6 13 9 7 5 1 8 11 14 10 12 
total 140 179 191 251 291 348 269 254 156 319 340 242 376 164 

5 Conclusions and Discussion 

Three versions of new real-code population-based incremental learning are pro-
posed. The methods use a probability matrix to represent a set of real design vari-
ables during the search procedure. The comparative results show that the proposed 
real-code PBIL is comparable to high performance evolutionary algorithms. It 
should be noted that a more reliable comparison should be made based on a statis-
tical approach rather than by comparing the average objective values directly. 
Since RPBIL3 outperforms the other PBIL versions, it can be concluded that the 
probability matrix should start with a low resolution at early iterations. This will 
help the PBIL to perform a global search. The probability matrix resolution be-
comes higher in the later iterations so as to make a fine search for the real opti-
mum. For the other versions, RPBIL1, which uses one fine probability matrix, is 
superior to RPBIL2, which uses both coarse and fine probability matrices at the 
same time. This result is due to use of the finer probability matrix tends to produce 
a better search performance than the use of the coarser one. Since RPBIL2 uses 
the coarser probability matrix to produce half of the solution members throughout 
the simulation run, it therefore has an inferior performance when compared to the 
other two RPBIL variants. The proposed real-code PBIL, with adaptive probabil-
ity matrix, is an algorithm that performs among the best EAs. It is possible to en-
hance its search performance by hybridizing it with some other efficient evolu-
tionary operators.  
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