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บทคัดย่อ งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอการหาค่าเหมาะท่ีสุดแบบจ าลองตวัแทน (Surrogate Model Optimization; SMO) เพื่อการ
ออกแบบทางดา้นวิศวกรรม SMO ท่ีถูกน าเสนอในบทความน้ีมีกระบวนการหาค าตอบเพ่ือให้ใชค้  าตอบท่ีสร้างข้ึนจ านวน
น้อย และมีการปรับสเกลตัวแปรก่อนท าแบบจ าลองตัวแทน เพ่ือให้มีตัวแปรแต่ละตัวมีผลกระทบต่อการหาค าตอบ
ใกลเ้คียงกัน โดยประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบการถดถอยร่วมกับขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะท่ีสุด โดย
ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบถดถอยท่ีเลือกเพื่อประเมินไดแ้ก่ การถดถอยดว้ยกระบวนการเกาส์เซียน (GPR), การ
ถดถอยซัพพอร์ตเวกเตอร์ (SVR), และโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ขณะท่ีขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะท่ีสุดท่ีใชคื้อ Particle 
Swarm Optimization (PSO) ซ่ึงจากการทดสอบด้วยปัญหาฟังก์ชันมาตรฐานพบว่า SMO ท่ีใช้ GPR ร่วมกับ PSO มี
ประสิทธิภาพสูงท่ีสุด และดีกว่าเทคนิคทางด้านการออกแบบการทดลองซ่ึงก็คือวิธีทากูชิ โดยจาก 3 ปัญหาฟังก์ชัน
มาตรฐาน SMO ใช ้GPR ร่วมกบั PSO ดงักล่าวมีความคลาดเคล่ือนเฉล่ียเท่ากบั 0.0001, 0.0000, 0.0856 ขณะท่ีวิธีทากูชิมี
ความคลาดเคล่ือนเฉล่ียเท่ากบั 0.0000, 0.1249, 1.0000 ตามล าดบั SMO ท่ีใช ้GPR ร่วมกบั PSO สามารถแกไ้ขปัญหาการ
ออกแบบทางดา้นวิศวกรรมมาตรฐานและปัญหาการออกแบบค านวณเชิงตัวเลขโดย Solidworks ไดอ้ย่างดี โดยให้ค่า
วตัถุประสงคก์ารออกแบบท่ีมีความคลาดเคล่ือนจากผลเฉลยแม่นตรง (Exact Solution) เพียง 0.63 % และ 0.58 % ส าหรับ 2 
ปัญหาการออกแบบทางด้านวิศวกรรมมาตรฐานซ่ึงทราบผลเฉลยแม่นตรง ดังนั้ น SMO ท่ีใช้ GPR ร่วมกับ PSO จึง
เหมาะสมส าหรับการหาค่าเหมาะท่ีสุดแบบจ าลองตวัแทนส าหรับปัญหาการออกแบบวศิวกรรม 
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ค ำส ำคญั : การหาค่าเหมาะท่ีสุดแบบจ าลองตวัแทน, การเรียนรู้ของเคร่ือง, การถดถอย, ขั้นตอนวธีิหาค่าเหมาะท่ีสุด
แบบฝงูอนุภาค, การออกแบบวศิวกรรม 
 
Abstract: This research proposes surrogate model optimization (SMO) for engineering design 

by the use of machine learning regression algorithms and an optimization algorithm. The SMO 

proposed in this research features an optimization process designed to use only a small number 

of generated solutions.  Additionally, variable scaling is applied prior to constructing the 

surrogate model to ensure that each variable has a similar impact on finding the optimal 

solution.  The machine learning regression algorithms to be evaluated are gaussian process 

regression (GPR), support vector regression (SVR), and artificial neural network (ANN), while 

the optimization algorithm used is particle swarm optimization (PSO) .  After testing with 

benchmark function optimization problems, GPR with PSO has the highest performance and 

outperforms the design of experiment (DOE)  technique, Taguchi method.  For three standard 

benchmark functions, the proposed SMO using GPR and PSO yielded average errors of 

0.0001, 0.0000, and 0.0856, whereas the Taguchi method resulted in average errors of 0.0000, 

0.1249, and 1.0000, respectively.  Thereafter, SMO using GPR and PSO can effectively solve 

engineering design benchmark problems and engineering design problems with the numerical 

calculation by Solidworks software.  It produced design objective values with deviations of 

only 0.63% and 0.58% from the exact solutions for two standard engineering design problems 

where the exact solutions are known.  Therefore, SMO using GPR combined with PSO is 

considerably suitable for surrogate model optimization in engineering design problems. 

 

Keywords: Surrogate Model Optimization, Machine Learning, Regression, Particle Swarm 

Optimization, Engineering Design 

 

1. บทน า 

ในการออกแบบทางวิศวกรรม (Engineering Design) 
ปัญหาส่วนใหญ่มีลกัษณะซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้น โดย
ความสัมพันธ์ระหว่ างตัวแปรการออกแบบ (Design 
Variables) เง่ือนไขบังคับ (Constraints)  และวตัถุประสงค์ 
(Objectives) มกัไม่สามารถแสดงให้อยู่ในรูปของฟังก์ชัน
คณิตศาสตร์แบบชดัแจง้ (Explicit Functions) ไดโ้ดยตรง แต่
ต้องอาศัยการประเมินผ่านแบบจ าลองเชิงตัวเลข เช่น 
ระเบียบวิธีไฟไนต์เอลิเมนต์ (Finite Element Method: FEM) 
[1,2] ซ่ึงมีต้นทุนด้านเวลาและทรัพยากรการค านวณสูง 

โดยเฉพาะในปัญหาท่ีมีความซับซ้อนเชิงโครงสร้างหรือมี
จ านวนตัวแปรมาก [3] ดังนั้ นเพ่ือเป็นการลดภาระทาง
คอมพิวเตอร์ จ านวนการประเมินค าตอบดว้ยวิธีการค านวณ
เชิงตวัเลขจึงควรมีน้อยคร้ังท่ีสุด การน าแนวทางการหาค่าท่ี
เหมาะสมท่ีสุดด้วยแบบจ าลองตัวแทน (Surrogate Model 
Optimization: SMO) จึงเป็นทางเลือกท่ีไดรั้บความนิยมและ
มีประสิทธิภาพสูงในปัจจุบัน [4] การผสานเทคนิคการ
เรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning: ML) เข้ากับ SMO 
ได้รับความสนใจอย่างแพร่หลาย เน่ืองจากสามารถสร้าง
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แบบจ าลองประมาณค่าท่ีมีความแม่นย  าและค านวณได้
รวดเร็ว 

ก่อนหน้าน้ีมีงานวิจัยท่ีประยุกต์การเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine Learning: ML) เข้ากับ SMO เน่ืองจาก
สามารถสร้างแบบจ าลองประมาณค่า (Approximation 
Models) ท่ีมีความแม่นย  าและค านวณได้รวดเร็ว [5] เช่น 
งานวิจัยท่ีใช้โมเดลตัวแทนแบบหลายรูปแบบ (Multi-
Surrogate Models)  ในการปรับปรุ ง  Truss Structure ซ่ึ ง
สามารถลดระยะเวลาการค านวณลงได้อย่างมีนัยส าคัญใน
ขณะท่ียงัคงความเสถียรและความแม่นย  าสูง [6] รวมถึงยงัมี
การประยุกต์ใช้โมเดลตวัแทน GPR ร่วมกบัการสุ่มตวัอย่าง
แบบปรับตวั (Adaptive Sampling) ในการออกแบบวาล์วลด
แรงดนัก๊าซธรรมชาติ เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพในการลด
เสียงรบกวน [7] นอกจากน้ียงัมีงานวิจัยจ านวนหน่ึงซ่ึงใช้ 
GPR ในการจ าลองใน SMO ดังเช่น การใช้ GPR ร่วมกับ 
Bayesian Optimization เพ่ือพยากรณ์และปรับปรุงค่าความ
หนืดของวสัดุเรซินคอมโพสิตอุดฟันให้เหมาะสมกบัการใช้
งานทางคลินิก [8] การประยกุตใ์ช ้GPR ควบคู่กบัอลักอริทึม
พนัธุกรรมแบบหลายวตัถุประสงค ์(Multi-objective Genetic 
Algorithms) ในการออกแบบโพรงเร่งอนุภาคแบบคร่ึงคล่ืน 
(HWR) เพื่อทดแทนการจ าลองท่ีใชเ้วลานาน [9] การใช ้GPR 
เพื่อหาจุดเหมาะสมท่ีสุดในการออกแบบรูระบายความร้อน
แบบพดับนผนงัโคง้เวา้ ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพในการปกป้อง
พ้ืนผวิจากความร้อนสูง [10] เป็นตน้ 

บทความน้ีจะน าเทคนิคการวิเคราะห์การถดถอย 
(Regression) และการหาค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุดมาใชใ้นวิธี SMO 
ท่ีน าเสนอ ในวิธี SMO ท่ีน าเสนอน้ี ค  าตอบท่ีสร้างข้ึนจะถูก
น ามาใช้ เพื่ อระบุ ฟังก์ชันประมาณค่า (Approximated 
Functions) ของตวัแปรการออกแบบส าหรับเง่ือนไขบังคับ
และวตัถุประสงค ์ซ่ึงจะส่งผลใหเ้ทคนิคการหาค่าท่ีเหมาะสม
ท่ีสุดสามารถแก้ปัญหาได้ในเวลาส้ัน ยงัท าการประเมิน
เทคนิคการวิเคราะห์การถดถอยจ านวน 3 เทคนิค ได้แก่ 
Gaussian Process Regression (GPR) [7,8,10], Support Vector 
Regression (SVR) [11,12], และArtificial Neural Network: 

ANN) [13,14] วิธีฝูงอนุภาค(Particle Swarm Optimization: 
PSO) [15,16] จะถูกน ามาใชใ้นกระบวนการหาค่าท่ีเหมาะสม
ท่ีสุดของฟังก์ชันประมาณค่า โดยจะท าการประเมินเทคนิค
การวิเคราะห์การถดถอยใช้ใน SMO ผ่านปัญหาการหาค่าท่ี
เหมาะสมท่ีสุดของฟังก์ชนัท่ีชดัเจนและปัญหาการออกแบบ
ทางวิศวกรรม ในขณะเดียวกันก็ จะน าวิ ธี  SMO ไป
เปรียบเทียบกับวิธีการออกแบบการทดลอง (Design of 
Experiments, DOE) แบบทากูชิ (Taguchi Method) [18] ดว้ย  

ทั้ งน้ีท่ีผ่านมาได้มีงานวิจัยเก่ียวกับ SMO จ านวน
มาก โดยมีงานวิจยัจ  านวนหน่ึงท่ีใชค้  าตอบท่ีสร้างข้ึนจ านวน
มาก โดยอาจจะใชห้ลกัการของการเลือกสร้างแบบ DOE เช่น 
Orthogonal Array [19], ซ่ึงแต่ละรอบการหาค าตอบจะต้อง
สร้างค าตอบใหม่จ านวนหน่ึงซ่ึงอาจจะต้องใช้ค  าตอบ
จ านวนมากในกระบวนการหาค าตอบ โดย [19] ใช้ค  าตอบ
จ านวน 2,100 ค าตอบเพ่ือท าการหาค่าเหมาะท่ีสุดของปัญหา
ท่ี มี  4 ตัวแปรออกแบบ นอกจากน้ีย ังมีงานวิจัยท่ี ใช้
แบบจ าลองตัวแทนเป็นตัวช่วยในขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะ
ท่ีสุดดังเช่น [20] ซ่ึงการค้นหาค าตอบจะเป็นไปตาม
กระบวนการขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะท่ีสุดท่ีใช ้ซ่ึงอาจจะตอ้ง
ใชค้  าตอบจ านวนมาก งานวิจยั [20] แกปั้ญหาท่ีมี 5 ตวัแปร
ออกแบบ โดยใช ้1,600 ค าตอบจากจ านวนประชากรในแต่ละ
รุ่น (Population size) เท่ากบั 32 จ านวนรุ่นในการวิวฒันาการ 
(Generations): เท่ากบั 50 รุ่น โดยบทความน้ีจะน าเสนอ SMO 
ท่ีมีกระบวนการท่ีใช้ค  าตอบจ านวนน้อยรวมถึงมีการปรับ
สเกลของตัวแปรก่อนการจ าลองตัวแทนด้วยเทคนิคการ
วิเคราะห์การถดถอยเพ่ือให้แต่ละตัวแปรมีผลกระทบต่อ
กระบวนการใกลเ้คียงกนัดว้ย 

2. การหาค่าที่เหมาะสมที่สุดจากแบบจ าลอง
ตวัแทน 

การหาค่าเหมาะสมท่ีสุดแบบจ าลองตัวแทน 
(SMO) ดังรูปท่ี 1 โดยเร่ิมต้นจากการสุ่มค่าของตัวแปร
น าเขา้ (Input Variable; IV) และน าไปท าการค านวณหรือ
ทดลองเพ่ือหาข้อมูลส่งออก ซ่ึงเป็นค่าวัตถุประสงค์ 
(Objective Value; OV) หรือเง่ือนไขบงัคบั (Constraint) ท่ี
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จะท าการหาค่าเหมาะสมท่ีสุด โดยท าซ ้ าจนกระทัง่ครบ
จ านวนรอบท่ีก าหนด โดยเร่ิมตน้ค าตอบจะถูกสร้างโดย
การสุ่มจ านวนหน่ึงดังแสดงในด้านซ้ายของรูปท่ี 1 
จากนั้นก็จะน าชุดข้อมูลท่ีได้น้ีมาสร้างเป็นแบบจ าลอง
ตวัแทนดว้ยการฝึกสอนจากเทคนิคการถดถอยการเรียนรู้
ของเคร่ือง (Machine Learning Regression) ดงั 

รูปท่ี 2 เพ่ือประมาณเป็นฟังก์ชันความสัมพนัธ์
ของ  Input ซ่ึ ง คือตัวแปรออกแบบและ Output เ ป็น 
Constraint กับ Objective จากนั้นใช้ขั้นตอนวิธีการหาค่า
เหมาะท่ีสุด (Optimization Algorithm) มาใช้ในการหา
ค่าตวัแปรน าเขา้ท่ีเหมาะสมท่ีสุดจากแบบจ าลองตัวแทน 
(Surrogate Model) ซ่ึงอาจจะเป็นค่าสูงสุดหรือต ่ า สุด
ข้ึนอยูก่บัปัญหา ต่อจากนั้นน าค่าตวัแปรน าเขา้ท่ีเหมาะสม
ท่ีสุดน้ีไปท าการค านวณหรือท าการทดลองอีกคร้ัง เพ่ือหา
ข้อมูลส่งออกท่ีเป็นจริงในทางปฏิบัติ ซ่ึงอาจจะได้จาก
การทดลองหรือการค านวณเชิงตวัเลข แลว้จึงน าขอ้มูลท่ี
ได้มารวมเข้ากับชุดข้อมูลก่อนหน้าเพ่ือฝึกสอนในรอบ
ถัดไป ท าซ ้ าจนกระทั่งครบจ านวนค าตอบท่ีก าหนด 
ค าตอบท่ีสร้างข้ึนจะเพ่ิมข้ึนท่ีละ 1 ในแต่ละรอบการสร้าง
แบบจ าลองดังกล่าว โดยค่าของข้อมูลน าเข้าในการ
ทดลองรอบไหนท่ีท าให้ไดค่้าขอ้มูลส่งออกท่ีเหมาะสม
ท่ีสุด ค่าของตวัแปรน าเขา้นั้นจะเป็น Output ของการหา
ค่าเหมาะสมท่ีสุดโดยใช้ SMO ทั้ งน้ี SMO ยงัสามารถ
น าไปประยุกตใ์ชเ้ป็น DOE [21] ซ่ึงใชเ้พ่ือช่วยในการลด
จ านวนคร้ังการทดลองไดอี้กดว้ย  

ส าหรับจ านวนค าตอบเร่ิมต้นโดยการสุ่มใน
บทความน้ีอย่างน้อยเท่ากบัจ านวนตวัแปรออกแบบบวก 
2 ซ่ึงโดยหลกัการก็คือตอ้งการให้ไดค้วามสัมพนัธ์เร่ิมตน้
ท่ีเป็นลกัษณะระนาบโคง้เพ่ือหลีกเล่ียงค าตอบเร่ิมตน้ท่ีได้
จาก PSO เป็นค าตอบท่ีชิดขอบใดขอบหน่ึงของขอบเขต
ตวัแปรออกแบบ ทั้งน้ีโดยทฤษฎีแลว้ความสัมพนัธ์แบบ
ระนาบสามารถประมาณโดยทับจุดพอดีหากใช้จ  านวน
ขอ้มูลเท่ากบัจ านวนตวัแปรออกแบบบวก 1 ในท่ีน้ีจึงเพ่ิม
จ านวนค าตอบเร่ิมตน้โดยการสุ่มจึงเพ่ิมไปอีกอย่างนอ้ย 1 

ตัวด้วย เหตุผลดังก ล่ าว  ข้อ มูล ก่อนท าการจ าลอง
ความสัมพนัธ์ ระหว่างตัวแปรออกแบบและ Objective 
Value จะต้องปรับสเกล โดยในบทความน้ีข้อมูลจะถูก
ปรับสเกลให้เป็น Z-score เพื่อให้ตัวแปรทุกตัวและ 
Objective Value เ ป็นค่าสเกลเ ดียวกัน มีความส าคัญ
ใกล้เคียงกันในการประมาณความสัมพนัธ์ ด้วยการใช้ 
StandardScaler ใน Library “sklearn” ค าส่ังย่อย ส าหรับ
เปล่ียนค่าปกติเป็น Z-score และเปล่ียนจากค่า Z-score 
กลบัมาเป็นค่าปกติ ดว้ยกระบวนการแบบน้ีตวัแปรท่ีผา่น
การหาค่าเหมาะท่ีสุด เป็นค่าแบบ Z-score จึงตอ้งผา่นการ
เปล่ียนจากค่าเพ่ือท าใหเ้ป็นตวัแปรปกติ เพ่ือไปค านวณหา 
Objective Value ท่ีแทจ้ริงต่อไป 

     

                         
                        

                                
                         

            

            
          

    

                              
                             

                            
                            

       

                            
                             
                        

      

   

            
         

                              
                             

      

   

              
              

 
รูปท่ี 1 การหาค่าเหมาะสมท่ีสุดโดยใชแ้บบจ าลอง

ตวัแทน 

 
 

รูปท่ี 2 การสร้างแบบจ าลองตวัแทนดว้ยเทคนิคการ
ถดถอยการเรียนรู้ของเคร่ือง 
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3. ปัญหาทดสอบและผลการจ าลอง

ปัญหาท่ีใช้ทดสอบแบ่งไดเ้ป็น 3 กลุ่ม กลุ่มแรก
เป็นปัญหาการหาค่าเหมาะท่ีสุดมาตรฐาน ซ่ึงใช้เพ่ือ
ทดสอบหา Machine Learning Algorithm ท่ี เหมาะสม 
ขณะท่ีกลุ่มท่ี 2 เป็นปัญหาการออกแบบทางดา้นวศิวกรรม
มาตรฐาน ส่วนกลุ่มท่ี 3 เป็นปัญหาการออกแบบทางดา้น
วิศวกรรมโดยค านวณ Finite Element Method (FEM) 
โดยโปรแกรม Solidworks ขณะท่ี SMO ถูกพัฒนาด้วย
โปรแกรม Python โดยจ านวน Generated Solution ท่ีใช้
ในแต่ละปัญหาจะแตกต่างกัน โดยข้ึนอยู่กับจ านวนตัว
แปร และจ านวนเง่ือนไขบงัคบั (Constraints) โดยปัญหา 
2 กลุ่มแรกใชเ้พ่ือทดสอบประสิทธิภาพของ SMO ซ่ึงทาง
ปฏิบัติแล้วหากทราบ Explicit Function ของ Objective 
และ Constraint แลว้ไม่จ าเป็นตอ้งใช ้SMO เพราะสามารถ
ใช ้Optimization Algorithm ร่วมกบัโปรแกรมท่ีเหมาะสม
เช่น Python, Java, Matlab เน่ืองจากการค านวณ Objective 
และ Constraint ใชเ้วลานอ้ยเพราะทราบ Explicit Function 
แล้ว โดยในทางปฏิบติัแล้ว SMO เหมาะท่ีใช้กับปัญหา
กลุ่มท่ี 3 ซ่ึงใช้เวลานานในการค านวณ Objective และ 
Constraint ดงัการค านวณโดย FEM ซ่ึงจ าเป็นใช้จ  านวน 
Generated Solutions ให้น้อยท่ีสุดเพราะมีผลโดยตรงกับ
เวลาท่ีใชใ้นการหาค าตอบ 

3.1 การทดสอบกบัปัญหาการหาค่าเหมาะท่ีสุดฟังก์ชัน

มาตรฐาน 

ปัญหาการหาค่าเหมาะท่ีสุดฟังก์ชันมาตรฐานท่ี
น ามาทดสอบทั้งหมด 3 ฟังก์ชนัทดสอบ (Test Function) 
ประกอบด้วย Sphere Function, Multi-modal Function, 
และ Rosenbrock Function โดยปัญหามาตรฐานทดสอบ
เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ SMO กับการหาค่า
เหมาะท่ีสุดทางสถิติซ่ึงเป็นวิธีแบบการออกแบบการ
ทดลอง (Design of Experiments, DOE) ซ่ึงใชว้ธีิท่ีเรียกว่า
วิธีการทากูชิ (Taguchi’s Method) [18] ปัญหามาตรฐาน

ทั้ งหมดมีตัวแปรตัดสินใจ 2 ตัวแปร โดยเฉพาะ Multi-
Modal Function ท่ีเป็นปัญหาการหาค่าสูงสุด ส่วนท่ีเหลือ
จะเป็นปัญหาการหาค่าต ่าสุด โดยการอธิบายปัญหาการ
หาค่าเหมาะท่ีสุดฟังกช์นัมาตรฐานเป็นดงัต่อไป 

ปัญหาท่ี 1 คือ Sphere Function (รูปท่ี 3) เป็น
ปัญหาง่ายท่ีสุด แต่ละตวัแปรเป็นอิสระต่อกนัอธิบายดว้ย
สมการท่ี (1) โดยท่ี x1, x2  [-10,10], ค  าตอบดีท่ีสุดคือ 
x*={0,0} ซ่ึงให ้f* = 0  

x*={0,0},

Min.=0

รูปท่ี 3 Sphere Function 

𝑓(𝑥1, 𝑥2) = 𝑥1
2 + 𝑥2

2 (1) 

ปัญหาท่ี 2 คือ Multi-Modal Function [18]           
(รูปท่ี 4) โดยอธิบายดว้ยสมการท่ี (2) โดยท่ี x1, x2  
[0,8] คําตอบดีท่ีสุดคือ x*={3,3} ซึ�งให ้f* = 1 
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x*={3,3},Max.=1

รูปท่ี 4 Multi-Modal Function 

𝑓(𝑥1, 𝑥2) = |
𝑠𝑖𝑛[𝜋(𝑥1−3)]

𝜋(𝑥1−3)
| |

𝑠𝑖𝑛[𝜋(𝑥2−3)]

𝜋(𝑥2−3)
| (2) 

ปัญหาท่ี 3 คือ Rosenbrock Function (รูปท่ี 5) เป็น
ดังสมการท่ี (3) โดยท่ี x1, x2  [-5,5] ค  าตอบดีท่ีสุดคือ 
x*={1,1} ซ่ึงให้ f* = 0 ทั้งน้ีแต่ละปัญหาจะท าการรันซ ้ า 
10 คร้ังของแต่ละ Algorithm ท่ีใช ้

x*={1,1},

Min.=0

รูปท่ี 5 Rosenbrock Function 

𝑓(𝑥1, 𝑥2) = 100(𝑥2
2 − 𝑥1

2)2 − (1 − 𝑥1)2 (3) 

ในการค านวณจะใช้ซอฟแวร์  Python โดย 
Learning Regression Algorithm ใน  SMO ท่ี เ ลือก เพื่ อ
ประเมินได้แก่ การถดถอยด้วยกระบวนการเกาส์เซียน 
(GPR) , การถดถอยซัพพอร์ตเวกเตอร์  ( SVR) , และ
โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) โดย GPR และ SVR จะ
เรียกใชจ้าก Library “sklearn” โดย GPR ซ่ึงมีการประมาณ
ความแปรปรวนร่วมของข้อ มูลจะใช้  Radial Basis 
Function (RBF) ในการประมาณดังกล่าว โดยท่ีจะมี
ออกมา Hyper Parameter ท่ีจะท าการ Optimization ไดแ้ก่ 
Length Scale ( l) , Variance (2) , และ  Noise Variance 
(n

2) โดย Optimizer ท่ีใช้ภายใน GPR คือ L-BFGS-B 
algorithm ขณะ ท่ี  SVR ใช้  Kernel เ ป็น  RBF เพื่ อ ให้
ประมาณความสัมพันธ์แบบไม่เป็นเชิงเส้น โดยใช้ 
Regularization Parameter (C)  และ Epsilon ()  เ ท่ากับ 
100.0 และ 0.1 ตามล าดับ ส่วน ANN จะถูกเรียกใช้การ 
Library “TensorFlow” โดย ANN ใช้ 2 Input Node ตาม
จ านวนตวัแปร และ 1 Output Node ตามจ านวน Objective 
ซ่ึงเท่ากบั 1 โดย ANN มี 2 Hidden Layer โดยแต่ละ Layer 
ประกอบด้วย 20 Node และมี Activation Function เป็น 
Hyperbolic Tangent Function เ พื่ อ ก า ร ป ร ะ ม า ณ
ความสัมพนัธ์แบบไม่เป็นเชิงเส้น ขณะท่ี Output Layer 
ใช้ Linear Function เป็น Activation Function โดย ANN 
ใช้  Learning Rate= 0. 001 ขณะ ท่ี  Optimizer ท่ี ใ ช้ คื อ 
Adaptive Moment Estimation (Adam)  

ในการหาค าตอบของการหาค่าเหมาะท่ีสุด
แบบจ าลองตวัแทน (SMO) ในแต่ละกรณีจะมีใชค้  าตอบท่ี
ส ร้ า ง ข้ึน  (Generated Solution)  จ านวน  25  ค า ตอบ
เช่นเดียวกับ Taguchi’s Method โดย SMO ใช้ 4 ค าตอบ
เร่ิมตน้โดยสุ่ม ขณะท่ี Taguchi’s Method ใช้ Orthogonal 
Array OA (9 , 2 , 3 , 2 )  และ Reduced Rate (RR)  =  0 .6 
เช่นเดียวกันกับ [18] ซ่ึง Taguchi’s Method ท าการหา
ค าตอบ 3 รอบ ซ่ึงจะมีค าตอบท่ีสร้างข้ึนเท่ากบั 9+8+8 = 
25 ค าตอบ ตารางท่ี 1 ถึง ตารางท่ี 3 แสดงค่าเฉล่ีย, SD, ค่า
ดีท่ีสุด และค่าแย่ท่ีสุดของผลลัพท่ีได้ของแต่ละปัญหา
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ตามล าดบั เม่ือเปรียบเทียบเฉพาะ Regression Technique 
ท่ีใชใ้น SMO โดย T-test พบว่า GPR ให้ผลลพัธ์ดีกว่า p-
value < 0. 05 เ ม่ื อ น า  SMO ท่ี ใ ช้  GPR แ ล ะ  PSO 
เปรียบเทียบกับ Taguchi Method ทั้งสองให้ผลค าตอบท่ี
ตรงกบั Exact Solution ใน Sphere Function ขณะท่ีส าหรับ 
Multi-modal Function และ Rosenbrock Function โดย T-
test พบว่า GPR ให้ผลลัพธ์ดีกว่า p-value < 0.05 โดย
ค าตอบท่ีไดจ้าก SMO ใช ้GPR และ PSO ใหค้  าตอบท่ีตรง
กบั Exact Solution ใน Sphere Function และ Multi-modal 
Function ขณะท่ี Rosenbrock Function นั้น เน่ืองจากส่วน
แรกของ Objective function  f  ในสมการท่ี (3) มีค่าคงท่ี
ซ่ึงก็คือ 100 คูณอยู่ดว้ย ท าให้ผลของเทอมแรกจะสูงกว่า
เทอมหลัง รวมถึงลักษณะปัญหาก็มีการเก่ียวเน่ืองกัน 
(Coupling) ระหว่างตัวแปรทั้ งสองค่อนขา้งสูงซ่ึงแสดง
ในเทอมแรกของสมการดงักล่าว แต่ก็ถือไดว้า่ GPR+PSO 
ใหค้  าตอบท่ีดีใกลเ้คียงกบัค าตอบท่ีแทจ้ริงพอสมควร  

ตารางท่ี 1 ผลลพัธค์  าตอบ Sphere Function 

f 
Taguchi 
Method 

Regression Techniques 
GPR SVR ANN 

Avg. 0.0000 0.0001 0.0356 0.0414 
SD. 0.0000 0.0002 0.0369 0.0687 
Best 0.0000 0.0000 0.0011 0.0036 

Worst 0.0000 0.0008 0.0871 0.1443 

ตารางท่ี 2 ผลลพัธ์ค  าตอบ Multi-Modal Function 

f 
Taguchi 
Method 

Regression Techniques 
GPR SVR ANN 

Avg. 0.8751 1.0000 0.8583 0.8362 
SD. 0.0000 0.0000 0.1443 0.3266 
Best 0.8751 1.0000 0.9977 0.9996 

Worst 0.8751 1.0000 0.5772 0.2164 

ตารางท่ี 3 ผลลพัธ์ค  าตอบท่ี Rosenbrock Function 

f 
Taguchi 
Method 

Regression Techniques 
GPR SVR ANN 

Avg. 1.0000 0.0856 2.5664 5.7304 
SD. 0.0000 0.0467 2.2866 3.1807 
Best 1.0000 0.0021 0.0707 0.3059 

Worst 1.0000 0.1332 5.1215 8.6309 

ทั้ ง น้ี เ น่ืองด้วยว่า  GPR มีการประมาณความ
แปรปรวนร่วมภายในทั้งตวัแปรเขา้และตวัแปรออกจาก
ข้อมูลท่ีใช้ เน่ืองด้วย GPR สามารถจัดการจุดข้อมูลท่ี
คลา้ยคลึงกนัไดดี้เน่ืองจากใชค้วามแปรปรวนร่วม ในการ
ท านายสามารถลดผลกระทบของจุดขอ้มูลท่ีคลา้ยกนัได ้
แตกต่างจาก SVR และ ANN ซ่ึงจุดข้อมูลท่ีคล้ายกันน้ี
อาจจะมีผลกับ Loss ท าให้ฟังก์ชันประมาณโดย SVR 
และ ANN พยายามจะไปใกลห้รือผ่านจุดขอ้มูลน้ีเพ่ือจะ
ไดค่้า Loss ท่ีลดลง โดยเฉพาะกรณีท่ีใชจ้  านวนขอ้มูลนอ้ย 
ทั้งน้ีเน่ืองดว้ยว่างานวจิยัน้ีไดน้ าเสนอ SMO ท่ีพยายามใช้
ค  าตอบท่ีสร้างข้ึนจ านวนน้อยจึงท าให้มีชุดขอ้มูลขนาด
เล็กในการประมาณฟังก์ชันความสัมพันธ์ นอกจากน้ี
ประสิทธิภาพของ SVR ข้ึนอยู่กับการตั้ งค่าพารามิเตอร์
หลกัๆ อยา่งมาก เช่น ค่า C,   และพารามิเตอร์ของ Kernel 
เช่น  ใน RBF Kernel ซ่ึงการวิเคราะห์ความไวของตัว
แปรก็ควรพฒันาข้ึนในงานวิจยัในอนาคต ขณะท่ี ANN มี
แนวโน้มสูงมากท่ีจะเกิด Overfitting ในชุดขอ้มูลขนาด
เลก็เพราะ ANN มีพารามิเตอร์เยอะเกินกวา่ปริมาณขอ้มูล 

เม่ือพิจารณาเปรียบเทียบการหาค าตอบโดย SMO 
ใช้ GPR และ PSO และ Taguchi’s Method โดยเลือก
เฉพาะ Multi-modal Function โดยจากงานวิจยัก่อนหน้า
[ 18] ได้ท  าการหาค าตอบโดยใช้ทั้ งหมด 12  รอบ 
(Iteration) ซ่ึงใชค้  าตอบทั้งหมด 97 ค าตอบ ซ่ึงไดค้  าตอบ
ดีท่ีสุดคือ x1 = x2 = 3.0037 ให้ค่า f = 0.999955 ดัง เม่ือ
เปรียบเทียบกับการค้นหาค าตอบ ขณะท่ีรูปท่ี 7 แสดง
ค าตอบท่ีสร้างข้ึนแต่ละคร้ังของ SMO ท่ีใช้ GPR และ 
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PSO โดยจากทั้ งหมด 25 ค าตอบท่ีสร้างข้ึน SMO น้ี
สามารถให้ค  าตอบดีท่ีสุดเช่นเดียวกบั Exact Solution คือ 
x1=x2=3.0000 และ f = 1.000000 โดยค าตอบดีท่ีสุดได้ใน
คร้ังท่ี 24 ซ่ึงจะไดว้า่เม่ือเปรียบเทียบกนั SMO สามารถลด
จ านวนค าตอบท่ีตอ้งใช้ถึง 74.23% อีกทั้งยงัให้ค  าตอบท่ี
ดีกว่าดว้ย ดงันั้นเฉพาะ SMO ท่ีใช ้GPR และ PSO จะถูก
ใชก้บัปัญหาการออกแบบทางดา้นวศิวกรรมต่อไป 
 

F
u

n
c
ti
o

n

 
รูปท่ี 6 การหาค าตอบของ Taguchi’s Method ส าหรับ 

Multi-Modal Function 

Best Solution

 
รูปท่ี 7 Generated Solution แต่ละคร้ังของ SMO 
(GPR+PSO) ส าหรับ Multi-Modal Function 

 
3.2 การทดสอบกบัปัญหาการออกแบบทางด้านวิศวกรรม

มาตรฐาน 

ปัญหาการออกแบบทางด้านวิศวกรรมท่ีใช้
ส าหรับทดสอบก็จะเป็นปัญหาท่ีสามารถแสดงฟังก์ชัน

ทางคณิตศาสตร์เช่นเดียวกนักบั Benchmark Optimization 
Problem เพื่อเป็นการแสดงประสิทธิภาพของ SMO ดว้ย
การใช้  GPR ร่วมกับ  PSO โดยปัญหาท่ี  1  เ ป็นการ
ออกแบบ Two-Bar Truss จัดวางตัวแบบตัว A (รูปท่ี 8) 
จากรูป b = 30 inch, Truss ท  าจากวสัดุมีความหนาแน่น  
= 0.3 lb/in3 , Young’s Modulus E = 30000 kpsi, แรง P = 
33,000 kip โดยท่ีจะมี 3 ตวัแปรในการออกแบบคือขนาด 
h, d, และ t ในหน่วยน้ิว โดยท่ี h  [10,30], d  [1,3], 
และ t  [0.01,0.25] ทั้งน้ี Objective ของการออกแบบคือ 
Truss ตอ้งมีน ้ าหนักน้อยสุด ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการท่ี 
(4) โดยในส่วนของ Constraint จะถูกก าหนดโดยความ
เคน้ (Stress, ) ใน Truss, ความเคน้โก่ง (Buckling Stress, 
b) และระยะยุบ () ท่ีแรงกระท าดังสมการท่ี (5), (6), 
และ (7) ตามล าดบั ขณะท่ีเง่ือนไขบงัคบั (Constraint) ทั้ง
สามของปัญหาน้ีคือ  ต้องไม่เกิน Yeild Strength (Sy) 
ของ Truss โดยท่ี Sy = 100 kpsi ดงัสมการท่ี (8),  ตอ้งไม่
เกินความเคน้โก่ง b ดงัสมการท่ี (9) และระยะ  ตอ้งไม่
เกิน max = 0.25 in ดงัสมการท่ี (10) 

 

 
รูปท่ี 8 การออกแบบ Two-Bar Truss 
 

 𝑓 = 𝑊 = 2𝜋𝑑𝑡𝜌√𝑏2 + ℎ
2 (4) 

 𝜎 =
2𝑃√𝑏2+ℎ

2

2𝜋𝑡𝑑ℎ
 (5) 

 𝜎𝑏 =
𝜋2𝐸(𝑑2+𝑡2)

8(𝑏2+ℎ
2)

 (6) 

 𝛿 =
𝑃(𝑏2+ℎ2)3/2

2𝜋𝑡𝑑ℎ2𝐸
 (7) 

 𝑔1 = 𝜎 − 𝑆𝑦 ≤ 0 (8) 
 𝑔2 = 𝜎 − 𝜎𝑏  ≤ 0 (9) 
 𝑔3 = 𝛿 − 𝛿𝑚𝑎𝑥 ≤ 0 (10) 
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โดย Objective เหมาะสมท่ีสุดมีค่าประมาณ 11.8093 lb 
โดยท่ี h, d, t = 30, 2.204, 0.067 น้ิว ตามล าดบั [22] 

SMO (GPR+PSO) ใช้ค  าตอบเร่ิมตน้โดยการสุ่ม 
10 ตัว โดยใช้ค  าตอบทั้ งหมด 50 ตัว ตารางท่ี 4 แสดง
ค าตอบท่ีไดจ้าก SMO (GPR+PSO) กบัปัญหา โดยพบว่า
ไดค้  าตอบท่ีไดน้ ้ าหนักของ Truss 11.8836 lb แตกต่างกนั 
0.63% โดยท่ีค่าตัวแปรออกแบบท่ีได้โดย SMO ก็มีค่า
ใกลเ้คียงกบัค าตอบแทจ้ริงจาก [22] 

 
ตารางท่ี 4 ค าตอบท่ีไดจ้าก SMO (GPR+PSO) กบัปัญหา
การออกแบบ Two-Bar Truss 

Variable Value (in) Constraints Value  
h 29.4950 g1 -0.0161 
d 2.2216 g2 -3.3195 
t 0.0675 g3 -0.0500 

 
ส าหรับปัญหาท่ี 2 [16] ถงัเก็บลมอดัซ่ึงมีความดนั 

3000 psi และมีปริมาตรอย่างต ่า 750 ft3 ถงัทรงกระบอกท่ี
ปิดปลายทั้ง 2 ดา้นดว้ยคร่ึงทรงกลมดงั ดว้ยการใช้แผ่น
โลหะมว้น แผน่โลหะมว้นถูกเช่ือมตามแนวยาวเพ่ือให้ได้
ทรงกระบอก วตัถุประสงค ์(Objective) คือเพื่อให้ตน้ทุน
รวม ตวัแปรออกแบบไดแ้ก่ ความหนาส่วนหนา้หลงั (คร่ึง
ทรงกลม) x1, ความหนาส่วนทรงกระบอก x2, รัศมีภายใน 
x3, และความยาวทรงกระบอก x4 โดยท่ีตวัแปร x1 และ x2 
มีค่าไม่ต่อเน่ือง ซ่ึงมีค่าเท่ากับจ านวนเต็มคูณ 0.0625 in, 
Objective ของการออกแบบแสดงดงัสมการท่ี (11) ขณะท่ี 
Constraint แสดงดงัสมการท่ี (12)-(15) 
 
 𝑓 = 0.6224𝑥1𝑥3𝑥4 + 1.7781𝑥2𝑥3

2 + 3.1661𝑥1
2𝑥4 +

19.84𝑥1
2𝑥3  (11) 

 𝑔1 = −𝑥1 + 0.0193𝑥3 (12) 
 𝑔2 = −𝑥2 + 0.0095𝑥3 ≤ 0 (13) 
 𝑔3 = −𝜋𝑥3

2𝑥4 −
4

3
𝜋𝑥3

3 + 1296000 ≤ 0 (14) 
 𝑔4 = 𝑥4 − 240 ≤ 0 (15) 

โดยท่ี 10.0625  x1,x2  990.0625 และ 10  x3,x4  
200 ค าตอบดีท่ีสุดจริง x* = {0.8125, 0.4375, 42.098446, 
176.636596} โดยใหค่้า f(x*) = 6059.714335 
 

 
รูปท่ี 9 ถงัรับแรงดนั (Pressure Vessel) 

 
SMO (GPR+PSO) ใช้ค  าตอบเร่ิมตน้โดยการสุ่ม 

40 ตัว โดยใช้ค  าตอบทั้ งหมด 150 ตัว ตารางท่ี 5แสดง
ค าตอบ ท่ีได้จาก  SMO (GPR+PSO)  กับ ปัญหาการ
ออกแบบถังรับแรงดัน (Pressure Vessel)  โดยพบว่า
ค าตอบท่ีไดจ้าก SMO; xsmo = {0.08125, 0.4375, 41.9011, 
179.5759}, fsmo = 6095.0246 ใกลเ้คียงกับค าตอบแท้จริง 
ค าตอบดีท่ี สุด x* = {0.8125 , 0 .4375 , 42.098446 , 
176.636596}, f(x*) = 6059.714335 ซ่ึงมีค่า f แตกต่างกนั 
0.58% ถือวา่ค าตอบโดย SMO เช่ือถือได ้

 
ตารางท่ี 5 ค าตอบท่ีได้จาก SMO (GPR+PSO) กับการ
ออกแบบถงัรับแรงดนั (Pressure Vessel) 

Variable Value (in) Constraints Value 
x1 0.8125 g1 -0.0038 
x2 0.4375 g2 -0.0378 
x3 41.9011 g3 -2635.97 
x4 179.5759 g4 -60.4241 

Objective f 6095.0246 

 
3.3 ปัญหาที่ค านวณโดย Finite Element Method 

การออกแบบ Cantilever Beam วสัดุ Cast Alloy 
Steel รูป ร่าง ส่ี เห ล่ียมคางหมูดัง รูป ท่ี  10  ถูกใช้ เ ป็น
กรณีศึกษาส าหรับการทดสอบกับปัญหาการออกแบบ
ค านวณ Finite Element Method (FEM) โดย Solidworks 
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จากรูปคานยาวรวมทั้งหมด 540 mm และแยกเป็น 2 ส่วน
คือส่วนท่ีเป็นรูปร่าง Top View เป็นส่ีเหล่ียมคางหมูซ่ึงมี
ค ว ามย า ว  460 mm และ ส่ วน ท่ี มี  Front View เ ป็ น
ส่ี เหล่ียมผืนผ้ามีความยาว 80 mm ส่วนน้ีจะรับแรง 
Distributed Load ท่ี มีแรงลัพธ์ รวม 1000 N ตัวแปร ท่ี
ตอ้งการออกแบบคือ ความกวา้งเร่ิมตน้ (bi) ความกวา้ง
ดา้นทา้ย (bf) และความหนาคาน (h) โดยท่ี 50 mm  bi  
150 mm, 4 mm  bf  40 mm, และ 10 mm  h  20 mm 
ทั้ งน้ีปัญหาน้ีมี 2 เ ง่ือนไขบังคับ (Constraint) ซ่ึงก็คือ 
Maximum Von Mises Stress (v,max)  แ ล ะ  Maximum 
Deflection (max) ของคานต้องไม่เกิน Von Mises Stress 
ยอมได ้(v,all) และระยะแอ่นคานยอมได ้(all) ตามล าดบั 
ขณะท่ี Objective (f ) คือน ้ าหนักรวมของคาน โดยท่ีจะ
ออกแบบให้ได้คานท่ีเป็นไปตามเง่ือนไขบงัคับทั้ งสอง
และมีน ้าหนกันอ้ยท่ีสุด โดยคานน้ีท าจากวสัดุ Cast Alloy 
Steel ปัญหา น้ีแยกได้ เ ป็น  2  กรณีตาม  Constraint ท่ี
แตกต่างกนัดงัตารางท่ี 6 โดยแสดงดงัสมการท่ี (16) และ 
(17) ซ่ึงท่ีแทจ้ริงแลว้ SMO น้ีเหมาะกบัลกัษณะงานแบบ
น้ี เพราะใช้เวลานานในการค านวณ Objective และ 
Constraint โดย FEM ซ่ึงจ า เ ป็นใช้จ  านวน Generated 
Solutions ให้น้อยท่ีสุดเพราะมีผลโดยตรงกบัเวลาท่ีใชใ้น
การหาค าตอบ การค านวณ Constraint และ Objective ท า
โดยใช้ Solidworks สร้างภาพ 3 มิติของคานจากนั้นก็ท  า
การสร้าง Surface ท่ี Fixed และใส่แรงกระท าแลว้ ต่อดว้ย
ท าการสร้าง Mesh  เพื่อใชใ้นการค านวณ Finite Element 
Method (FEM) จากนั้นก็สามารถทราบ Von Mises Stress, 
Maximum Deflection และน ้าหนกัของคานต่อไปได ้

 
 
 
 
 

460 80

bf bi

Distributed Load

Area of Distributed Load

h

Top View

Front view  

รูปท่ี 10 Cantilever Beam รูปร่างส่ีเหล่ียมคางหมู 

ตารางท่ี 6 Constraint ของแต่ละกรณีการออกแบบ Cantilever 
Beam รูปร่างส่ีเหล่ียมคางหม ู

Constraints Case 1 Case 2 
v,all (MPa) 75 150 
all (mm) 15 7.5 

 

 𝑔1 = 𝜎𝑣,𝑚𝑎𝑥 − 𝜎𝑣,𝑎𝑙𝑙 ≤ 0 (16) 
 𝑔2 = 𝛿𝑚𝑎𝑥 − 𝛿𝑎𝑙𝑙 ≤ 0 (17) 

 
ตารางท่ี 7 ค าตอบท่ีไดจ้าก SMO (GPR+PSO) ของการ
ออกแบบ Cantilever Beam รูปร่างส่ีเหล่ียมคางหมู 

ตวัแปร กรณีท่ี 1 กรณีท่ี 2 
bi (mm) 112.45 73.42 
bf (mm) 9.34 8.29 
h (mm) 20.00 20.00 

g1 -0.11 -47.40 
g2 -9.94 -0.01 
f 4198.80 2840.65 

 
ตารางท่ี 7 แสดงค าตอบท่ีได้จาก SMO (GPR+ 

PSO) ของการออกแบบ Cantilever Beam รูปร่างส่ีเหล่ียม
คางหมู รูปท่ี 11-รูปท่ี 16 แสดง Generated Solution แต่ละ
คร้ังรอบ SMO, Constraint และ Objective แต่ละคร้ังของ 
SMO, Contour Plot ของ Von Mises Stress ของค าตอบท่ี
ได้จาก SMO, และ Contour Plot ของ Von Mises Stress 
ของ Deflection of Beam ของค าตอบท่ีไดจ้ากทั้ง 2 กรณี 
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(a) Initial width bi (x1) (b) Final width bf (x2) (c) Thickness h (x3) 

รูปท่ี 11 Generated Solution แต่ละคร้ังของ SMO ส าหรับการออกแบบ Cantilever Beam กรณีท่ี 1 
 

   
(a) Constraint g1 (b) Constraint g2 (c) Objective f 

รูปท่ี 12 Constraint และ Objective แต่ละคร้ังของ SMO ส าหรับการออกแบบ Cantilever Beam กรณีท่ี 1 
 

 
(a) Von Mises Stress 

 
(b) Deflection 

รูปท่ี 13 Contour Plot ของ Von Mises Stress และ Deflection ของค าตอบท่ีไดจ้าก SMO ส าหรับการออกแบบ 
Cantilever Beam กรณีท่ี 1 

   
(a) Initial width bi (x1) (b) Final width bf (x2) (c) Thickness h (x3) 

รูปท่ี 14 Generated Solution แต่ละคร้ังของ SMO ส าหรับการออกแบบ Cantilever Beam กรณีท่ี 2 
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(a) Constraint g1  (b) Constraint g2 (c) Objective f 

รูปท่ี 15 Constraint และ Objective แต่ละคร้ังของ SMO ส าหรับการออกแบบ Cantilever Beam กรณีท่ี2 
 

 
(a) Von Mises Stress 

 
(b) Deflection 

รูปท่ี 16 Contour Plot ของ Von Mises Stress ของค าตอบท่ีไดจ้าก SMO ส าหรับการออกแบบ Cantilever Beam กรณีท่ี 2 
ขณะท่ีการทดสอบกับปัญหาการออกแบบ

ค านวณโดย Solidworks ท่ีมี 2 Constraint g1 และ g2 ซ่ึง
ก าหนดโดย Von Mises Stress ยอมได้ (v,all) และระยะ
แอ่นคานยอมได ้(all) โดยมี 2 กรณีศึกษามี v,all และ all 
ท่ีแตกต่างกัน ตารางท่ี 7 แสดง ค าตอบท่ีได้จาก SMO 
(GPR+PSO) ของการออกแบบ Cantilever Beam รูปร่าง
ส่ีเหล่ียมคางหมูทั้ง 2 กรณี ซ่ึงทั้ง 2 กรณี เน่ืองดว้ยว่าค่า
ความหนามีผลมากสุดต่อค่า Moment of Inertia (I) ค  าตอบ
ทั้ง 2 กรณีจึงไดค่้าความหนาสูงสุด 20 mm ส าหรับกรณีท่ี 
1 เม่ือพิจารณาการลู่เข้าของ Generated Solution แต่ละ
คร้ังของ SMO ดงัรูปท่ี 11 ขณะการลู่เขา้ของ Constraint 
และ Objective แสดงดังรูปท่ี 12 เม่ือพิจารณาการลู่เข้า
ของ g1, g2, f ไดลู่้เขา้สู่ค่าหน่ึง โดยพบว่า g1 ลู่เขา้สู่ 0 ซ่ึง
หมายถึงว่า g1 มีผลต่อค าตอบมากกว่า g2 ซ่ึง g1 เป็น 
Constraint ท่ีก าหนดโดย Stress ขณะท่ีรูปท่ี 13 แสดง 
Contour Plot ของ Von Mises Stress และ Deflection ของ
ค าตอบท่ีได้ เม่ือพิจารณา Bending Moment (M) ช่วงท่ี
เป็นส่ีเหล่ียมคางหมู มีความสัมพนัธ์แบบเชิงเส้นตลอด

ช่วงความยาว 460 mm โดย M = 500,000 Nmm สูงสุดท่ี
ต าแหน่ง Fixed (x = 0) ลดลงแบบเป็นเชิงเส้นท่ีต าแหน่ง
ส้ินสุดส่ีเหล่ียมคางหมู ท่ี x = 460 mm จะมี M = 40,000 
Nmm เน่ืองดว้ยวา่คานมีความหนาคงท่ี h = 20 mm ส่ิงท่ีมี
ผลต่อค่า I ก็คือ bi และ bf ซ่ึงเพื่อลด Objective  f  (น ้ าหนกั
คาน) ก็ต้องออกแบบให้รับ Stress ได้อย่างสม ่าเสมอ
ตลอดคาน เน่ืองดว้ยวา่ Stress แปรผนัโดยตรงกบั M และ
ความกวา้ง b ท่ี x ใด ๆ bi/bf ควรเท่ากบั 500,000/40,000 = 
12.5 ซ่ึงจากค าตอบกรณีท่ี 1 ในตารางท่ี 7 จะไดว้่า bi/bf = 
12.04 ซ่ึงก็ใกล้เคียงกัน เน่ืองจากต าแหน่ง x = 460 mm 
เป็นช่วงเปล่ียนหน้าตดัอาจจะมี Stress Concentration ค่า 
bf ท่ีสูงข้ึนเพ่ือรองรับ Stress Concentration ท่ีเกิดข้ึน จึง
ท าให้ค่า bi/bf ต  ่ากว่าสัดส่วน Moment เล็กน้อย ส่วนกรณี
ท่ี 2 ค่า v,all เพ่ิมข้ึนจาก 75 MPa เป็น 150 MPa ขณะท่ี all 
ลดลงจาก 15 mm เป็น 7.5 mm ซ่ึงเป็นการลด Impact ของ 
g1 แต่เพ่ิม Impact ของ g2 โดย Generated Solution และ 
Constraint และ Objective แต่ละคร้ังของ SMO แสดงดัง
รูปท่ี 14 และ รูปท่ี 15 โดย x1, x2, x3, g1, g2, f  ลู่เขา้สู่ค่าท่ี
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เหมาะสมค่าหน่ึง โดยท่ี g2 ลู่เขา้สู่ศูนย ์ซ่ึงแสดงใหเ้ห็นว่า 
g2 มีผลต่อการคน้หาค าตอบมากกว่า g1 โดยหากเทียบกบั
กรณีท่ี 1 เพื่อลด Deflection คานจึงต้องมี bf ท่ีหนาข้ึน 
โดยค าตอบของกรณีท่ี 2 มี bi/bf = 8.86 ขณะท่ีเน่ืองดว้ย 
v,all สูงข้ึนจึงสามารถลดค่า bf ลงได้ หากเปรียบเทียบ 
Contour Plot ของ Von Mises Stress กรณีท่ี 1 และ 2 ดัง
รูปท่ี 13 ซ้าย และ รูปท่ี 16 ซ้าย ตามล าดับ พบว่าการ
กระจายของ Stress ผิวบนคานช่วงส่ีเหล่ียมคางหมูกรณีท่ี 
1 สม ่าเสมอกวา่กรณีท่ี 2 ซ่ึงส่วนท่ีแตกต่างกนัอยา่งชดัเจน
ก็คือต าแหน่งท่ีใกล ้x = 460 mm จากผลการทดสอบท่ีได ้
จึงถือไดว้า่ค  าตอบโดย SMO เช่ือถือไดท้ั้ง 2 กรณี 

 

4. สรุปผล 
งานวิจัย น้ีได้น า เสนอการหาค่าเหมาะ ท่ี สุด

แบบจ าลองตัวแทน (SMO) เพื่อการออกแบบทางด้าน
วิศวกรรม โดยใช้เทคนิค ขั้ นตอนวิธีการเรียนรู้ของ
เคร่ืองแบบการถดถอย  (Machine Learning Regression, 
MLR) ร่วมกับขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะท่ีสุดซ่ึงก็คือ ซ่ึง
เทคนิค MLR ท่ีเลือกพิจารณาไดแ้ก่ GPR, SVR และ ANN 
โดย Optimization Algorithm ท่ีใช้คือ PSO จากหลังจาก
การทดสอบดว้ยปัญหาฟังกช์นัมาตรฐานพบวา่ SMO ท่ีใช ้
GPR ร่วมกับ PSO ให้ผลดีกว่า SMO ท่ีใช้ MLR ตัวอ่ืน
ร่วมกับ PSO รวมถึง SMO ท่ีใช้ GPR ร่วมกับ PSO ก็
ให้ผลท่ีดีกว่าวิธีมาตรฐานอย่าง Taguchi Method ส าหรับ 
SMO ท่ีใช้ GPR ร่วมกับ PSO สามารถแก้ไขปัญหาการ
ออกแบบทางด้านวิศวกรรมมาตรฐานและปัญหาการ
ออกแบบค านวณโดย Solidworks ได้อย่างดี ทั้ งน้ีเน่ือง
ด้วยว่า SMO ท่ีน าเสนอมีกระบวนการท่ีใช้ค  าตอบน้อย 
รวมถึงมีการปรับสเกลของตวัแปรซ่ึงในบทความน้ีใช ้Z-
score โดย SMO ใช ้25 ค าตอบส าหรับฟังกช์นัมาตรฐานท่ี
มี 2 ตวัแปร ขณะท่ีปัญหาการออกแบบทางดา้นวิศวกรรม
มาตรฐานท่ีมี 3 ตัวแปร, 4 ตัวแปร และปัญหาท่ีค านวณ
โดย FEM ท่ีมี 4 ตวัแปร SMO ใช ้50, 150 และ 50 ค าตอบ 
ตามล าดบั ซ่ึงถือว่าน้อยเม่ือเทียบกับงานวิจัยท่ีใช้ SMO 

ทางดา้น FEM-Based Engineering Design ก่อนหนา้น้ีเช่น 
[19] 2,100 ค าตอบเพ่ือท าการหาค่าเหมาะท่ีสุดท่ีมี 4 ตัว
แปรออกแบบ ขณะท่ี [20] ใช ้1,600 ค าตอบส าหรับหา 5 
ตวัแปรออกแบบเหมาะท่ีสุด แมว้า่ปัญหาทดสอบแตกต่าง
กัน แต่ก็ถือไดว้่า SMO ท่ีน าเสนอในบทความน้ีสามารถ
ลดจ านวนการค านวณ Objective หรือ FEM ได ้ 

นอกจากน้ีควรพฒันาโดยศึกษาผลของจ านวน
ค าตอบต่อการลู่เขา้ของ SMO การเพ่ิมกระบวนการสร้าง
ความหลากหลายของค าตอบ ผลของค่าสเกลอ่ืนเช่น Min-
Max Scaler นอกจากน้ีควรมีการศึกษาการวิเคราะห์ความ
ไวของตวัแปรเช่นศึกษาความไวของตวัแปร c1, c2, w ใน 
PSO รวมทั้ง C,   และ เช่น  ใน RBF Kernel ของ SVR 
ในส่วนของ GPR ควรมีการวิเคราะห์ความไวต่อ Kernel 
ท่ีใช้ในประมาณ Covariance นอกจากน้ีควรน าค่าส่วน
เบ่ียงเบนมาตรฐาน p ของต าแหน่งท านายมาพิจารณาถึง
ความน่าเช่ือถือของต าแหน่งดังกล่าวด้วย รวมถึงควร
ประยุกต์ใช้  SMO กับปัญหาการออกแบบทางด้าน
วิศวกรรมท่ีมีรูปร่างซับซ้อนข้ึน ปัญหาการออกแบบ
ทางดา้นวศิวกรรมท่ีมีหลายวตัถุประสงค ์รวมถึงศึกษากบั
ปัญหาท่ีมีหลายตัวแปรออกแบบ ทั้ ง น้ี เ น่ืองจากว่า
จ าเป็นตอ้งใชห้ลายค าตอบส าหรับ Optimization แต่เน่ือง
ดว้ย GPR มีขอ้จ ากัด หากใช้หลายค าตอบเน่ืองจากต้อง
ค านวณหาอินเวอร์สของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมขอ
ค าตอบ ซ่ึงควรมีงานวิจัยในอนาคตท่ีศึกษาผลของเวลา
ภายใน GPR เม่ือจ านวนค าตอบท่ีใช้มากเพื่อหาแนวทาง
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เอกสำรอ้ำงอิง 
[1] H.  Zhu, Z.  Zhou, M.  Wang, X.  Yu, Y.  Wu.  C. 

Chen, and J.  Qiao, “ Integrated Design 
Optimization Method for Pavement Structure 
and Materials Based on Further Development of 
Finite Element and Particle Swarm Optimization 
Algorithm,”  Construction and Building 
Materials, vol. 426, 136080, 2024. 



บทความวิจยั                                   SAU JOURNAL OF SCIENCE & TECHNOLOGY, Vol.12, No.1 , January- June 2026 

     68 

[2] X.  Li. , H.  Su. , J.  Yang, G.  Gao, and Y.  Wang, 
“ NURBS- boundary- based Quadtree Scaled 
Boundary Finite Element Method Study for 
Irregular Design Domain,”  Engineering Analysis 
with Boundary Elements, vol.  159, pp.  418- 433, 
February 2024. 

[3] S. Zhang, C. Deng, F. Wei, J. Li, X. Luo, and J. 
Ma, “ Efficient Structure Optimization of 
Downhole Thermal Management System via 
Transfer Learning Surrogate Modeling,” Journal 
of Energy Storage, vol. 151, 120543, 2026. 

[4] R.  Dai, J.  Jie, Z.  Wang, H.  Zheng, and W.  Wang, 
“ Automated Surrogate- assisted Particle Swarm 
Optimizer With an Adaptive Parental Guidance 
Strategy for Expensive Engineering Optimization 
Problems,”  Journal of Computational Design and 
Engineering, vol.  12, no.  3, pp. 145- 183, March 
2025. 

[5] P.  Manmatharasan, G.  Bitsuamlak, and K. 
Grolinger, “ AI- driven Design Optimization for 
Sustainable Buildings:  A Systematic Review,” 
Energy and Buildings, vol. 332, 115440, April 2025. 

[6] C.  Yang, J.  Yang, and Y.  Qin, “ Research on 
Comparative of Multi-surrogate Models to Optimize 
Complex Truss Structures,”  KSCE Journal of Civil 
Engineering, vol. 28, no. 6, pp. 2268-2278, 2024. 

[7] H. Xie, T. Wang, D. Meng, W. Zeng, and L. Guo, 
“Efficient Optimization of Noise- reducing Orifice 
Plates in Nature Gas Pressure Regulators Based on 
Adaptive Multi- scale Sampling- kriging Model,” 
Scientific Reports, vol. 16, 5872, 2026.  

[8] T.  Kohno, N.  Funayama, L.  Xiao, S.  Yamaguchi, 
and S.  Imazato, “ Predicting and Optimizing 
Viscosity of Dental Resin Composites With 

Gaussian Process Regression and Bayesian 
Optimization,” Dental Materials, vol. 42, no. 7, pp. 
1112-1119, 2026. 

[9] J.  J.  Dang, S. Park, Y. Kim, “Design Optimization 
of Half- wave Resonator ( Hwr)  With a Machine 
Learning-based Framework Using Gaussian Process 
Regression and Multi- objective Genetic 
Algorithms,” Nuclear Engineering and Technology, 
vol. 58, no. 9, 104393, 2026. 

[10] Y.  Yang, X.  Song, Z.  Deng, and J.  Yu, “Gaussian 
Process Regression- Based Optimization of Fan-
Shaped Film Cooling Holes on Concave Walls,” 
Fluid Dynamics and Materials Processing, vol.  22, 
no. 1, 9, 2026. 

[11] Z. Zheng, Q. Xu, Y. Feng, Y. Dai, Z. Chen, and Y. 
Wu, “Optimization Design of a Pre-swirl Duct for a 
Container Ship: A Simulation-based Design Method 
Integrating a Support Vector Regression Surrogate 
Model,”  Ocean Engineering, vol.  352, part 1, 
124574, 2026. 

[12] E.  Mohammadipour, F.  Adib, and M.  Ghorbani, 
“Machine Learning– guided Optimization of PEO 
Coating Parameters Using Support Vector 
Regression for Enhanced Corrosion Resistance of 
AZ31 Magnesium Alloy,”  Results in Engineering, 
vol. 29, 109408, 2026. 

[13] Z.  Wang, C.  Zheng, J.  A.  Mulyanto, Y.  Wu, M. 
Chen, G.  Yang, “ Artificial Neural Network 
Surrogate Modeling and NSGA-II Algorithm-driven 
Aerodynamic Optimization for Wind- resilient and 
Sustainable Supertall Buildings,”  Advanced 
Engineering Informatics, vol.  69, part D, 104047, 
2026. 



บทความวิจยั                                   SAU JOURNAL OF SCIENCE & TECHNOLOGY, Vol.12, No.1 , January- June 2026 

     69 

[14] A.  Allouhi, M.  B.  Amine, K.  A.  T.  Aoul, 
“Metaheuristic Multi- objective Optimization With 
Artificial Neural Networks Surrogate Modeling for 
Optimal Energy- economic Performance for CSP 
Technology,” Energy and AI, vol. 20, 100488, 2025. 

[15] J.  Kennedy, R.  Eberhart, R.  “ Particle Swarm 
Optimization” .  Proceedings of IEEE International 
Conference on Neural Networks, vol.  4, pp. 1942–
1948, 1995. 

[16] F.  Ülker, S.  Emiroglu, and Y.  Uyaroglu, “ A 
Combined Double Chaotic Maps and Subswarm 
Based Enhanced Particle Swarm Optimization for 
Global Optimization and Engineering Design 
Problems,”  Alexandria Engineering Journal, vol. 
142, pp. 91-113. April 2026. 

[17] K.  Djermouni, S.  Tamalouzt, A.  Berboucha, K.  F. 
Sayeh, L.  Abad, Y.  Belkhier, M.  Benbouzid, 
“Improving Real-time Photovoltaic Power Delivery 
Through Integrated Advanced Fault Localization 
and Particle Swarm Optimization,” Applied Energy, 
vol. 414, 127786, 2026.   

  [18] W.  C.  Weng, F.  Yang, and A.  Elsherbeni, 
“ Electromagnetics and Antenna Optimization 
Using Taguchi’ s Method,”  Synthesis Lectures 
on Computational Electromagnetics, vol .  2, no 
1, pp.1-94, 2007. 

[19] C. Lyu, Y. Song, D. Yang, W. Wang, S. Zhu, Y. Ge, 
L.  Wang, “ Surrogate Model of Liquid Cooling 
System for Lithium- Ion Battery Using Extreme 
Gradient Boosting,”  Applied Thermal Engineering, 
vol. 213, 118675, 2022. 

 
 

[20] M. Matsunaga, C. Fujio, H. Ogawa, Y. Higa, and T. 
Handa, “Nozzle Design Optimization for Supersonic 
Wind Tunnel by Using Surrogate- Assisted 
Evolutionary Algorithms,”  Aerospace Science and 
Technology, vol. 130, 107879, 2022. 

[21] L. Mustapha, H. Thorel, and Y,. E. Herpe, “Design 
of Experiments to Assess the Effect of Culture 
Components on Metabolism Expression and 
Albumin Secretion in Heparg Cell Line,” 
Pharmacological Research - Reports, vol. 5, 100084, 
2026. 

[22] A. R. Parkinson, R. J. Balling, and J. D. Hedengren 
Optimization Methods for Engineering Design, 
Brigham Young University Press, 2013. 

 
ประวตัผิู้ประพนัธ์ 
 

ผศ.ดร.พุทธา จีนครัว  
ภาควิชาวิศวกรรมเค ร่ือ งกล  คณะ
วศิวกรรมศาสตร์ มหาวทิยาลยับูรพา 
งานวิจัย ท่ีสนใจ:  ไตรโบโลยี  ก าร

ส่ันสะเทือนเชิงกล, การออกแบบเคร่ืองจกัรกล 
 

นนัทวฒัน์ วรีะยทุธ  
ภ าควิช าวิศวกรรม เค ร่ือ งกล  คณะ
วิ ศ ว ก ร ร ม ศ า ส ต ร์  ม ห า วิ ท ย า ลั ย
อุบลราชธานี  

งานวิจัย ท่ีสนใจ:  การหาค่า เหมาะท่ีสุดส าหรับการ
ออกแบบเชิงสหวิทยาการ, การวิเคราะห์ดว้ยระเบียบวิธี
ไฟไนตเ์อลิเมนต,์ วทิยาการหุ่นยนตแ์ละเมคคาทรอนิกส์ 
 



บทความวิจยั                                   SAU JOURNAL OF SCIENCE & TECHNOLOGY, Vol.12, No.1 , January- June 2026 

     70 

ผศ.ดร.สุกญัญา เจียมวรนนัทก์ุล 
สาขาวิชาการจัดการส่ิงแวดล้อมและ
ความปลอดภัย  คณะวิทยาศาสตร์  
มหาวทิยาลยัราชภฏัจนัทรเกษม 

งานวจิยัท่ีสนใจ: วศิวกรรมและวทิยาศาสตร์เคมี 
 

ผศ.ดร.พรเทพ ชมช่ืน 
สาขาวิชาการจัดการส่ิงแวดล้อมและ
ความปลอดภัย  คณะวิทยาศาสต ร์  
มหาวทิยาลยัราชภฏัจนัทรเกษม 

งานวจิยัท่ีสนใจ: เทคโนโลยีชีวภาพแบบสะอาด 
 

รศ.ดร.กิตติพงศ ์บุญโล่ง 
ภาควิชาวิศวกรรมเค ร่ืองกล คณะ
วศิวกรรมศาสตร์ มหาวทิยาลยับูรพา 
งานวิจยัท่ีสนใจ: การหาค่าเหมาะท่ีสุด 

การส่ันสะเทือนเชิงกล, การเรียนรู้ของเคร่ือง 




