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งานวิจยัน้ีเป็นการน าเสนอขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลเบส (MBRL) ส าหรับ

การควบคุมแขนหุ่นยนตร่์วมกบัการตรวจจบัวตัถุดว้ยกลอ้ง 3 มิติในการโยกยา้ยวตัถุ และเพื่อใชก้ลอ้ง 3 
มิติในการตรวจจบัพกิดัต าแหน่งของมือจบั วตัถุและเป้าหมายในพิกดัฉาก 3 มิติ เพื่อเป็นขอ้มูลส าหรับการ
ฝึกสอนของวิธี MBRL ซ่ึงภายในวิธี MBRL จะน าวิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุดกลยทุธ์วิวฒันาการการ
ปรับตวัของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (CMA-ES)  มาท างานร่วมกบัเทคนิคการถดถอยการเรียนรู้ของ
เคร่ืองในการสร้างแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้ม โดยไดแ้บ่งการทดสอบออกเป็นสองส่วนคือ การศึกษาเชิง
ตวัเลขและการทดสอบกบัปัญหาจริง ซ่ึงในการศึกษาเชิงตวัเลขไดมี้การเพิ่มสัญญาณรบกวนแบบเอกรูป
ของการเคลือ่นที่และน าวิธีจลนศาสตร์แบบผกผนั (IK) มาเปรียบเทียบกบัเทคนิคการถดถอยการเรียนรู้
ของเคร่ือง 3 เทคนิคที่ใชใ้นวิธี MBRL คือ การถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียน (GPR) ซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนส าหรับการถดถอย (SVR) และโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ผลการทดสอบพบว่า
เทคนิค GPR จะให้อตัราความส าเร็จสูงที่สุดในทุกปัญหาโดยมีค่ามากที่สุดเท่ากบั 100% เน่ืองจากเทคนิค 
GPR เป็นการประมาณความแปรปรวนสัมพทัธ์ที่พิจารณาถึงสัญญาณรบกวน แมว้่าเทคนิค GPR จะใช้
เวลาในการฝึกสอนมากที่สุด แต่ก็ถือว่ามีความเหมาะสมกว่าเทคนิคอื่น ซ่ึงมีอตัราความส าเร็จเฉลี่ยเพยีง 
50% ดงันั้นจึงมีการน าวิธี MBRL(GPR) มาใชใ้นการสร้างโครงข่ายนกัแสดง (AN) หรือวิธี 
MBRL(GPR)+AN เม่ือน ามาเปรียบเทยีบกนัแลว้พบว่าวิธี MBRL(GPR) ยงัคงให้อตัราความส าเร็จสูงที่สุด
เท่ากบั 100% และใชเ้วลาการฝึกสอนที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ส่วนการทดสอบปัญหาจริง เม่ือน า
วิธี MBRL(GPR) มาท างานร่วมกบัการตรวจจบัวตัถจุากกลอ้ง 3 มิต ิพบว่าวิธี MBRL(GPR) ยงัคงให้อตัรา
ความส าเร็จสูงถงึ 100% ทั้งการควบคุมการเคลื่อนทีใ่นแนวระนาบและในพิกดัฉากสามมิติ อีกทั้งยงั
สามารถจบัและวางวตัถุไดส้ าเร็จ 100% 
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บทคัดย ่อภาษาอังกฤษ  

64910146: MAJOR: MECHANICAL ENGINEERING; M.Eng. (MECHANICAL 
ENGINEERING) 

KEYWORDS: ROBOTIC ARM CONTROL/ MODEL-BASED REINFORCEMENT 
LEARNING/ COVARIANCE MATRIX ADAPTATION EVOLUTION 
STRATEGY/ 3D CAMERA OBJECT DETECTION/ PICK-AND-PLACE 

  META MUEANGPRASERT : MODEL-BASED REINFORCEMENT LEARNING FOR 
ROBOTIC ARM CONTROL USING 3D CAMERA FOR OBJECT MANIPULATION. ADVISORY 
COMMITTEE: KITTIPONG BOONLONG, Ph.D. 2023. 

  
This research proposed model-based reinforcement learning (MBRL) algorithm for 

robotic arm control with 3D camera object detection for object manipulation. 3D camera was used to 
detect gripper, object, and target position in a 3D coordinates system as training data of the MBRL. 
Within MBRL, the covariance matrix adaptation evolution strategy (CMA-ES) was combined with 
machine learning techniques to create an environment model. The test problems are divided into 
numerical studies and real problems. The numerical studies were investigated with additional uniform 
noise in movement. The inverse kinematics (IK) was compared with 3 machine learning regression 
techniques used in the MBRL, Gaussian process regression (GPR), artificial neural network (ANN), and 
support vector regression (SVR). The results show that the GPR technique has the highest success rate 
of all numerical studies with a value as high as 100%, because GPR is approximating covariance 
method that considers noise. Although GPR spent the most training time, GPR was more suitable than 
other techniques of which the approximately average success rate was only 50%. Therefore, the 
MBRL(GPR) was used to create Actor network (AN) or MBRL(GPR)+AN. The results of the 
comparison between MBRL(GPR) and MBRL(GPR)+AN show that MBRL(GPR) still has the highest 
success rate of 100% and spent training time less than MBRL(GPR)+AN. In real problems, when 
MBRL(GPR) is combined with 3D camera object detection, The results show that MBRL(GPR) still has 
the highest success rate of 100% for both planar motion control and three-dimensional space. It can also 
pick and place object with 100% success. 
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บทที่ 1 
บทน า 

 

ที่มาและความส าคัญของงานวิจัย 
 แขนหุ่นยนต ์(Robotic arm) เป็นหน่ึงในประเภทของหุ่นยนตท์ี่ถูกออกแบบให้มีกลไก
ของแขนและขอ้ต่อคลา้ยคลึงกบัแขนของมนุษย ์ท าให้สามารถเคลื่อนไหวขอ้ตอ่ตามจุดต่าง ๆ ได้
อยา่งอิสระ เพื่อยงัผลให้ปลายแขนหุ่นยนตเ์คลื่อนที่ไปยงัต าแหน่งที่ตอ้งการได ้โดยส่วนใหญ่แลว้
แขนหุ่นยนตม์กัจะพบเจอในแวดวงของอุตสาหกรรม ซ่ึงถูกน ามาประยกุตใ์ชใ้นการการหยิบจบั
วตัถุ การเคลื่อนยา้ยวตัถุ การเช่ือม การประกอบ หรือการน าไปใชง้านในพ้ืนที่แคบ ๆ ที่มนุษยไ์ม่
สามารถเขา้ไปท างานได ้แต่ในปัจจุบนัไดม้ีการน าแขนหุ่นยนตม์าประยกุตใ์ชง้านในดา้นอื่น ๆ มาก
ย่ิงขึ้น ไม่เพียงแต่ดา้นอุตสาหกรรม ดงัเช่น ในดา้นการแพทยท์ี่มีการน าแขนหุ่นยนตม์าช่วยเหลือใน
การผ่าตดัเปลี่ยนขอ้เข่าเทียม (Khlopas et al., 2018) และช่วยดูแลผูป่้วยโรคกลา้มเน้ืออ่อนแรง 
(Rivera et al., 2019) ในดา้นการเกษตรที่มีการออกแบบและพฒันาหุ่นยนตเ์พื่อใชใ้นการเก็บเก่ียว
หน่อไมฝ้ร่ังแบบอตัโนมติั (Funami et al., 2020) 
 การควบคุมการเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตเ์ป็นส่ิงส าคญัในการใชง้านหุ่นยนต ์โดยวิธีการ
ที่นิยมน ามาใชค้วบคุมแขนหุ่นยนตอ์ยา่งอตัโนมตัิ คือ การเขียนโปรแกรมพีแอลซี (Programmable 
logic controller: PLC) ซ่ึงเหมาะกบังานที่มลีกัษณะการท างานในรูปแบบซ ้า ๆ เป็นเวลานาน แต่
อยา่งไรก็ตามหากตอ้งการน าแขนหุ่นยนตไ์ปประยกุตใ์ชส้ าหรับงานที่ไม่ไดม้ีการท างานซ ้า ๆ เช่น 
การหยิบจบัและวางวตัถุ (Pick-and-Place) ที่มีต าแหน่งเร่ิมตน้ของวตัถุและเป้าหมายรวมไปถึงมีมติิ
ความลึกที่เปลี่ยนแปลงอยูต่ลอดเวลา เช่น การช่วยเหลือผูป่้วยที่เป็นอมัพาตในการหยิบส่ิงของต่าง 
ๆ หรือการหยิบสินคา้บนชั้นวางตามรายการส่ังซ้ือของลกูคา้ในร้านสะดวกซ้ือ ก็จะเป็นเร่ืองยาก
อยา่งมาก เน่ืองจากจะตอ้งมีการตั้งโปรแกรมการท างานเป็นจ านวนมาก ซ่ึงอาจท าให้พ้ืนที่ของ
หน่วยความจ าไม่สามารถรองรับได ้ในปัจจุบนัดว้ยความกา้วหนา้ของเทคโนโลยีจึงมีวิธีการที่ถูก
น าเสนอในการแกไ้ขปัญหาน้ี คอื การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine learning) โดยมีงานวิจยัของ 
(Jiang et al., 2021) ไดน้ าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึกที่มีพ้ืนฐานมาจากอลักอริทึม 
DDPG แบบอสมมาตรในการควบคุมหุ่นยนตโ์ดยมุ่งไปยงัการท ารูปภาพของเป้าหมายให้มี
ประสิทธิภาพ งานวิจยัของ (Zhang & Zheng, 2022) ไดน้ าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั PPO 
ที่ถูกปรับปรุงส าหรับการควบคุมแขนหุ่นยนต ์6 องศาอิสระ อีกทั้งงานวิจยัของ (Joshi et al., 2020) 
ยงัไดน้ าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึก Double deep Q-learning (DDQN) ร่วมกบั Grasp-
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Q-Network ส าหรับการจบัวตัถุของแขนหุ่นยนต ์Baxter แต่อยา่งไรก็ตามวิธีการดงักล่าวจะเป็นการ
เรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลฟรี ซ่ึงเป็นหน่ึงในประเภทของวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัที่มีขอ้เสีย 
คือ ตอ้งใชจ้ านวนขอ้มูลและเวลาในการฝึกสอนเป็นจ านวนมากในการแกไ้ขปัญหา ในขณะที่
วิธีการอีกประเภทหน่ึงสามารถแกไ้ขปัญหาเหล่าน้ีได ้คือ การเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลเบส โดย
มีงานวิจยัของ (Li et al., 2020) ที่น าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลเบสในการควบคุม
หุ่นยนต ์Baxter และงานวิจยัของ (Deisenroth et al., 2011) ที่น าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั
โมเดลเบสส าหรับควบคุมแขนหุ่นยนต์ในปัญหาการวางซ้อนกลอ่ง (Block stacking task) ซ่ึงวิธีการ
ดงักล่าวสามารถลดจ านวนขอ้มลูและเวลาในการฝึกสอนของการแกไ้ขปัญหาได ้อีกทั้งยงัให้
ประสิทธิภาพการท างานที่ดี ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงไดน้ าเสนอขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั
โมเดลเบสส าหรับการควบคุมแขนหุ่นยนต ์โดยท างานร่วมกบัการตรวจจบัวตัถุดว้ยกลอ้ง 3 มิติใน
การโยกยา้ยวตัถุไปยงัต าแหน่งเป้าหมายที่แตกต่างกนั 
 

วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
 1.  เพ่ือประยกุตใ์ชข้ั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลเบสส าหรับการควบคุม
แขนหุ่นยนตร่์วมกบัการตรวจจบัวตัถุดว้ยกลอ้ง 3 มิติในการโยกยา้ยวตัถุ 
 2.  เพื่อใชก้ลอ้ง 3 มิติในการตรวจจบัพิกดัต าแหน่งของมือจบั วตัถุและเป้าหมายในพิกดั
ฉาก 3 มิติ และน าไปใชเ้ป็นขอ้มูลการเรียนรู้ส าหรับขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลเบส 
 

ขอบเขตของงานวิจัย 
 1.  แขนหุ่นยนตท์ี่ใช้ในการทดสอบเป็นแขนหุ่นยนตแ์บบขอ้ต่อ (Articulated robot) ที่มี
จ านวนองศาอิสระเท่ากบั 4 
 2.  มือจบัที่ติดตั้งในส่วนปลายแขนหุ่นยนตม์ีลกัษณะเป็น 2 น้ิวจบั 
 3.  วตัถุที่น ามาใชท้ดสอบมีลกัษณะเป็นรูปทรงกระบอก 
 4.  เป้าหมายที่ใช้ในการวางวตัถุมีลกัษณะเป็นรูปส่ีเหลี่ยมจตัุรัส 
 5.  การตรวจจบัระยะความลึกดว้ยกลอ้ง 3 มิติในพิกดัแกน z มีค่าตั้งแต่ 20 ซม. ขึ้นไป 
 6.  ในการด าเนินการทดสอบจะมีการทดสอบกบัปัญหาเชิงตวัเลขและปัญหาจริง 
 

ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1.  สามารถประยกุตใ์ชข้ั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลเบสร่วมกบัการ
ตรวจจบัวตัถุดว้ยกลอ้ง 3 มิติส าหรับการควบคุมแขนหุ่นยนตป์ระเภทอื่นได ้เช่น แขนหุ่นยนตค์าร์ที
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3 

เชียน (Cartesian robot) แขนหุ่นยนตท์รงกระบอก (Cylindrical robotic arm) และหุ่นยนตส์คารา 
(SCARA robot) 
 2.  เป็นแนวทางการศึกษาส าหรับผูท้ี่สนใจในขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดล
เบส และสามารถน าไปประยกุตใ์ชส้ าหรับการแกไ้ขปัญหาอื่น ๆ ได ้
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

หุ่นยนต์แบบอนุกรม (SERIAL ROBOT) 
 หุ่นยนตแ์บบอนุกรมเป็นหุ่นยนตท์ี่มีลกัษณะคลา้ยคลึงกบัแขนของมนุษย์ 
(Anthropomorphic arm) ซ่ึงประกอบขึ้นจากการต่อกนัของกา้นต่อดว้ยขอ้ต่อจากส่วนฐานไปยงั
ส่วนปลายของแขนหุ่นยนต ์(พงศแ์สน พิทกัษว์ชัระ, 2557) ดงัภาพที่ 2-1 เหมาะส าหรับงานหยิบจบั
และเคลื่อนยา้ยวตัถุ งานที่มอีนัตรายหรือมีความเส่ียงสูงเกินกว่าที่มนุษยจ์ะสามารถปฏิบตัิได ้โดย
องคป์ระกอบที่ส าคญัของหุ่นยนตแ์บบอนุกรมมดีงัน้ี 
 1.  ฐาน (Base) เป็นส่วนที่ยึดติดกบัพ้ืน (Ground) ท าหนา้ที่รองรับแรงปฏิกิริยาที่เกิดขึ้น
จากภายนอกและแรงพลศาสตร์ (Dynamics) ของหุ่นยนต ์อีกทั้งยงัเป็นส่วนส าคญัที่มกัใชเ้ป็น
ต าแหน่งของกรอบอา้งอิง (Base frame) 
 2.  กา้นต่อ (Link) เป็นช้ินส่วนส าคญัที่ประกอบกนัขึ้นเป็นแขนหุ่นยนต ์ซ่ึง
เปรียบเสมือนท่อนแขนของมนุษย ์
 3.  ขอ้ต่อ (Joint) เป็นจุดที่เกิดจากการประสานกนัระหว่างกา้นต่อตั้งแต่สองช้ินเขา้
ดว้ยกนั ท าให้แขนหุ่นยนต์สามารถเคลื่อนทีไ่ด ้โดยทัว่ไปขอ้ต่อที่ใชใ้นแขนหุ่นยนตจ์ะมีอยู ่2 
ลกัษณะ คอื ขอ้ต่อแบบหมุน (Revolute joint: R) และขอ้ตอ่แบบเชิงเส้น (Prismatic joint: P) ดงัภาพ
ที่ 2-2 
 4.  ปลายแขนหุ่นยนต ์(End-effector) เป็นส่วนที่ใชส้ าหรับติดตั้งเคร่ืองมือ เพื่อใชท้ างาน
ในลกัษณะต่าง ๆ เช่น มือจบัใชส้ าหรับเคลื่อนยา้ยวตัถุ หัวเช่ือมไฟฟ้าใชส้ าหรับงานเช่ือมโลหะ 
 

 
 
ภาพที่ 2-1 องคป์ระกอบของหุ่นยนตแ์บบอนุกรม (Khasale et al., 2019) 
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ภาพที่ 2-2 ลกัษณะของขอ้ตอ่แบบหมุนและขอ้ตอ่แบบเชิงเส้น (Jazar, 2022) 
 
 1.  แขนหุ่นยนต์แบบข้อต่อ (Articulated robot) 
 แขนหุ่นยนตแ์บบขอ้ต่อเป็นหุ่นยนตท์ี่มีลกัษณะคลา้ยคลึงกบัแขนของมนุษยม์ากที่สุด มี
ขอ้ต่อเป็นแบบหมุนทั้งหมดสามจุดขึ้นไป หรือมโีครงสร้างแบบ RRR ดงัภาพที่ 2-3 สามารถ
น าไปใชง้านไดห้ลากหลายประเภท เช่น งานเคลื่อนยา้ยวตัถุ งานเช่ือม งานพ่นสี 
 

 
 
ภาพที่ 2-3 แขนหุ่นยนตแ์บบขอ้ต่อ (Rootstrap, 2022) 
 
 2.  แขนหุ่นยนต์ทรงกลม (Spherical robot) 
 แขนหุ่นยนตท์รงกลมเป็นหุ่นยนตท์ี่มีโครงสร้างแบบ RRP เคลื่อนที่ดว้ยขอ้ต่อแบบหมุน
สองจุดในส่วนฐานและไหล่ และในส่วนปลายแขนหุ่นยนตเ์คลื่อนที่ดว้ยขอ้ต่อแบบเชิงเส้นดงัภาพ
ที่ 2-4 ท าให้พ้ืนที่การท างานจะมีลกัษณะเป็นรูปทรงกลม ซ่ึงเป็นที่มาของช่ือแขนหุ่นยนต ์เหมาะ
ส าหรับงานประเภทเคลื่อนยา้ยวตัถุ 
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ภาพที่ 2-4 แขนหุ่นยนตท์รงกลม (Rootstrap, 2022) 
 
 3.  แขนหุ่นยนต์สคารา (SCARA robot) 
 แขนหุ่นยนตส์คาราเป็นหุ่นยนตท์ี่มีโครงสร้างแบบ RRP เหมือนกบัแขนหุ่นยนตท์รง
กลมดงัภาพที่ 2-5 แต่จะมีความแตกต่างในเชิงโครงสร้าง โดยแกนหมุนและแกนเคลื่อนที่ในแนว
เชิงเส้นของทั้งสามขอ้ต่อจะขนานกนัทั้งหมด นิยมน าไปใชใ้นงานประกอบช้ินส่วนอิเล็กทรอนิกส์
ขนาดเล็ก 
 

 
 
ภาพที่ 2-5 แขนหุ่นยนตส์คารา (Rootstrap, 2022) 
 
 4.  แขนหุ่นยนต์ทรงกระบอก (Cylindrical robot) 
 แขนหุ่นยนตท์รงกระบอกเป็นหุ่นยนตท์ี่มีโครงสร้างแบบ RPP โดยขอ้ต่อแรกเป็นแบบ
หมุน ขอ้ต่อที่สองและสามเป็นแบบเชิงเส้นดงัภาพที่ 2-6 มีพ้ืนที่การท างานเป็นรูปทรงกระบอก ซ่ึง
เป็นที่มาของช่ือแขนหุ่นยนต ์เหมาะส าหรับงานที่มีความซบัซ้อนต ่า และเนน้ความรวดเร็วในการ
ท างาน 
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ภาพที่ 2-6 แขนหุ่นยนตท์รงกระบอก (Rootstrap, 2022) 
 
 5.  แขนหุ่นยนต์คาร์ทีเชียน (Cartesian robot) 
 แขนหุ่นยนตค์าร์ทีเชียนเป็นหุ่นยนตท์ี่มีโครงสร้างแบบ PPP หรือแบบเชิงเส้นทั้งสามขอ้
ต่อดงัภาพที่ 2-7 มีพ้ืนที่การท างานเป็นรูปส่ีเหลี่ยม เหมาะส าหรับงานเคลื่อนยา้ยวตัถุ งานประกอบ
ช้ินงานบนโต๊ะ 
 

 
 
ภาพที่ 2-7 แขนหุ่นยนตค์าร์ทีเชียน (Rootstrap, 2022) 
 

จลนศาสตร์ (KINEMATICS) 
 จลนศาสตร์เป็นการศึกษาการเคลื่อนที่ของวตัถุโดยไม่ค านึงถึงแรง (Force) ที่มากระท า
ให้วตัถุเกิดการเคลื่อนที่ แต่จะพิจารณาถึงต าแหน่ง (Position) การกระจดั (Displacement) ความเร็ว 
(Velocity) และความเร่ง (Acceleration) ซ่ึงจลนศาสตร์ของหุ่นยนตจ์ะเป็นการประยกุตใ์ชเ้รขาคณิต 
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(Geometry) ในการศึกษาความสัมพนัธ์ระหว่างมุมขอ้ต่อและพิกดัปลายแขนหุ่นยนต ์ที่เป็นพ้ืนฐาน
ส าหรับการควบคุมแขนหุ่นยนต ์(Kucuk & Bingul, 2006) 
 1.  จลนศาสตร์แบบไปข้างหน้า (Forward kinematics: FK) 
 จลนศาสตร์แบบไปขา้งหนา้เป็นการหาต าแหน่งของปลายแขนหุ่นยนตเ์มื่อทราบค่าของ
มุมขอ้ตอ่ต่าง ๆ โดยสมการที่ 2-1 และ 2-2 (Mistakes., 2022) เป็นตวัอยา่งในการค านวณหา
ต าแหน่งปลายแขนหุ่นยนตส์องช้ินต่อโยง ซ่ึงตวัแปรในการค านวณดงัภาพที่ 2-8 
 

 
 
ภาพที่ 2-8 แขนหุ่นยนตส์องช้ินต่อโยง (Mistakes., 2022) 
 
 1 1 2 1 2cos( ) cos( )x l l  = + +  (2-1) 
 
 1 1 2 1 2sin( ) sin( )y l l  = + +  (2-2) 
 
 2.  จลนศาสตร์แบบผกผัน (Inverse kinematics: IK) 
 จลนศาสตร์แบบผกผนัเป็นการค านวณยอ้นกลบัของจลนศาสตร์แบบไปขา้งหนา้ โดย
การก าหนดต าแหน่งปลายแขนหุ่นยนตเ์พื่อค านวณหามุมขอ้ต่อต่าง ๆ ซ่ึงจะมีการค านวณที่ยากกว่า
จลนศาสตร์แบบไปขา้งหนา้ เน่ืองจากค าตอบของปัญหาอาจมีไดห้ลายค าตอบ และในบางคร้ังก็
อาจจะไม่สามารถหาค าตอบได ้โดยสมการที่ 2-6 และ 2-11 (Rehiara, 2011) เป็นตวัอยา่งในการ
ค านวณหามุมขอ้ต่อของแขนหุ่นยนตส์องช้ินต่อโยง ซ่ึงในการค านวณจะน ากฎของโคไซน์ (Cosine 
rule) มาประยกุตใ์นการวิเคราะห์เชิงเรขาคณิตดงัสมการที่ 2-3 
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 2 2 2 2
1 2 1 2 2( ) 2 cos(180 )x y l l l l + = + − −  (2-3) 

 
 จาก 2 2cos(180 ) cos( ) − = −  น ามาแทนในสมการที่ 2-3 จะไดด้งัสมการที่ 2-4 
 
 2 2 2 2

1 2 1 2 2( ) 2 cos( )x y l l l l + = + +  (2-4) 
 
 จากสมการที่ 2-4 จึงสามารถค านวณหามุมขอ้ต่อที่สองไดด้งัสมการที่ 2-6 
 

 
2 2 2 2

1 2
2

1 2

cos( )
2

x y l l

l l


+ − −
=  (2-5) 

 

 
2 2 2 2

1 1 2
2

1 2

cos
2

x y l l

l l
 −

 + − −
=  

 
 

 (2-6) 

 
 ค านวณหามุม   โดยใชก้ฎของไซน์ (Sine rule) จะไดด้งัสมการที่ 2-8 
 

 
2 22

sin( ) sin( )

l x y

 
=

+

 (2-7) 

 

 1 2

2 2

sin( )
sin

l

x y


 −

 
 =
 + 

 (2-8) 

 
 จาก 2 2sin( ) sin(180 ) sin( )  = − =  เมื่อแทนในสมการ 2-8 จะไดส้มการที่ 2-9 
 

 1 2 2

2 2

sin( )
sin

l

x y


 −

 
 =
 + 

 (2-9) 

 
 ค านวณหามุม   โดยใชอ้ตัราส่วนของตรีโกณมิติ (Trigonometry ratios) จะไดด้งั
สมการที่ 2-10 
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 1tan
y

x
 −  
=  

 
 (2-10) 

 
 จาก 1  = +  ดงันั้นจึงสามารถค านวณหามุมขอ้ต่อที่หน่ึงไดด้งัสมการที่ 2-11 
 

 1 12 2
1

2 2

sin( )
sin tan

l y

xx y


 − −

 
  = +  

   + 

 (2-11) 

 

การเรียนรู้แบบเสริมก าลัง (REINFORCEMENT LEARNING: RL) 
 การเรียนรู้แบบเสริมก าลงัคือหน่ึงในประเภทของการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
learning) ที่มีการฝึกสอนโดยให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้จากการมีปฎิสัมพนัธ์ (Interaction) กบั
ส่ิงแวดลอ้ม (Environment) โดยการลองผิดลองถูก (Trial and error) ว่าการกระท าไหนดีหรือไมดี่
กบัสภาพแวดลอ้มที่เกิดขึ้น ซ่ึงในการกระท าแต่ละคร้ังก็จะมีการให้คะแนน (Reward) เพื่อเป็นตวั
บ่งบอกว่าคอมพิวเตอร์ควรปรับปรุงการตดัสินใจการกระท าเช่นไร เพื่อให้ไดร้างวลัรวม 
(Cumulative reward) ในระยะยาวมากที่สุด (Kaelbling et al., 1996) โดยการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั
จะประกอบไปดว้ย 5 องคป์ระกอบหลกั ดงัน้ี 
 1.  ตวัแทน (Agent) คือ ผูท้ี่จะตดัสินใจว่าควรกระท าส่ิงใดภายใตส้ถานการณ์ที่เกิดขึ้น 
 2.  ส่ิงแวดลอ้ม (Environment) คือ สภาพแวดลอ้มที่ก  าหนดให้ตวัแทนมีปฏิสัมพนัธ์กนั 
 3.  สถานะ (State) คือ สถานการณ์ของสภาพแวดลอ้มที่ตวัแทนสามารถรับรู้ได ้
 4.  การกระท า (Action) คือ การกระท าที่เกิดจากการตดัสินใจของตวัแทน 
 5.  รางวลั (Reward) คือ คะแนนที่ไดจ้ากการกระท าของตวัแทนต่อสถานการณ์ที่เกิดขึ้น 
 จากองคป์ระกอบหลกัของการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั จึงสามารถอธิบายความสัมพนัธ์
ของแต่ละองคป์ระกอบไดด้งัภาพที่ 2-9 โดยเร่ิมตน้จากตวัแทนที่สามารถรับรู้สถานการณ์หรือ
สถานะปัจจุบนัที่เกิดขึ้นในสภาพแวดลอ้มได ้และจะตดัสินใจที่จะกระท าบางอยา่งต่อสถานการณ์ที่
เกิดขึ้น จากนั้นจะถูกประเมินผลลพัธ์จากการกระท าของตวัแทนดว้ยการให้คะแนน และจะถูก
เปลี่ยนผ่านไปสู่สถานะถดัไป 
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ภาพที่ 2-9 องคป์ระกอบของการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั (Shweta, 2018) 
 
 การแบ่งประเภทของขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั (Reinforcement learning 
algorithm) ตามการจ าลองส่ิงแวดลอ้มสามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 ประเภท ดงัน้ี 
 1.  การเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลฟรี (Model-free reinforcement learning: MFRL) 
เป็นขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ที่ใชห้ลกัการลองผิดลองถูกในการกระท าบางส่ิงบางอยา่งต่อ
สภาพแวดลอ้ม ซ่ึงไม่จ าเป็นตอ้งรู้ถึงกฎเกณฑห์รือกลไกของสภาพแวดลอ้มว่าเป็นเช่นไร เมื่อ
ตวัแทนมีประสบการณ์จากการลองผิดลองถูกแลว้ ตวัแทนก็จะสามารถปรับปรุงการตดัสินใจใน
การกระท าต่อสถานะต่าง ๆ ของสภาพแวดลอ้มเพื่อให้ไดร้างวลัรวมระยะยาวมากที่สุด (Degris et 
al., 2012) 
 2.  การเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลเบส (Model-based reinforcement learning: MBRL) 
เป็นขั้นตอนการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัที่มีการจ าลองสภาพแวดลอ้มขึ้นมา เพ่ือเรียนรู้และท าความ
เขา้ใจถึงกฎเกณฑห์รือกลไกของสภาพแวดลอ้ม เพื่อที่จะสามารถวางแผนการตดัสินใจไดว่้าควร
กระท าส่ิงใดในสถานะต่าง ๆ เพื่อให้ไดร้างวลัรวมระยะยาวมากที่สุด (Moerland et al., 2020) 
 

 
 
ภาพที่ 2-10 ความแตกต่างระหว่าง MFRL และ MBRL (Gireesh, 2020) 
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 1.  กระบวนการตัดสินใจแบบมาร์คอฟ (Markov Decision Process: MDP) 
 MDP เป็นกรอบงาน (Framework) ทางคณิตศาสตร์ที่ใชแ้สดงถึงรูปแบบของปัญหาที่
สามารถใชก้ารเรียนรู้แบบเสริมก าลงัในการแกปั้ญหาได ้โดยจะเป็นการจ าลองถึงสถานะต่าง ๆ ที่
อยูใ่นสภาพแวดลอ้ม และจะมีการกระท าต่าง ๆ ในแต่ละสถานะที่เมื่อกระท าไปแลว้จะมีโอกาสที่
จะไดรั้บรางวลัและความน่าจะเป็นในการเปลี่ยนจากสถานะหน่ึง (Transition Probability) ไปยงัอกี
สถานะหน่ึงที่แตกต่างกนั (Otterlo & Wiering, 2012) ลกัษณะของปัญหาแบบ MDP สามารถ
อธิบายไดด้งัภาพที่ 2-11 
 

 
 
ภาพที่ 2-11 Markov Decision Process (Sagi, 2020) 
 
 จากภาพที่ 2-11 จะพบว่าสถานะในสภาพแวดลอ้ม จะมีอยูท่ั้งหมด 3 สถานะ และในแต่
ละสถานะก็จะมกีารกระท าให้เลือกท าอยา่งละ 2 การกระท า ซ่ึงในแต่ละการกระท าก็จะมีโอกาสที่
จะไดรั้บรางวลั และความน่าจะเป็นในการเปลี่ยนจากสถานะหน่ึงไปยงัอกีสถานะหน่ึงที่แตกต่างกนั
ไป โดยหากอยูใ่นสถานะที่ 0 (S0) แลว้เลือกการกระท าที่ 0 (a0) ก็จะมีความน่าจะเป็น 50 % ที่จะ
เปลี่ยนจากสถานะที่ 0 ไปยงัสถานะที่ 2 (S2) และไม่ไดรั้บรางวลั อีกทั้งยงัมีความน่าจะเป็น 50 % ที่
ยงัอยูใ่นสถานะเดิม และไมไ่ดรั้บรางวลั ซ่ึงเป้าหมายหลกัของการแกปั้ญหาแบบ MDP จะเป็นการ
สร้างระบบการตดัสินใจที่เรียกว่า ฟังก์ชนันโยบาย (Policy function) ซ่ึงเป็นฟังก์ชนัที่รับค่าสถานะ 
และให้ผลลพัธ์เป็นการกระท าที่ดีที่สุดออกมา เพื่อให้ไดร้างวลัรวมในระยะยาวมีค่ามากที่สุด 
ฟังก์ชนันโยบายและฟังก์ชนัวตัถุประสงคข์องปัญหา MDP จะแสดงดงัสมการที่ 2-12 และ 2-13 
ตามล าดบั 
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 * ( )t ta s=  (2-12) 
 

 
1

t
t t

t

G r


=

=  (2-13) 

 
โดยที่ *

ta  คือ การกระท าที่ดีที่สุด ณ เวลาที ่t (Optimal action) 
   คือ ฟังก์ชนันโยบาย (Policy function) 
 tG  คือ รางวลัรวมระยะยาว ณ เวลาที่ t (Cumulative reward) 
 t  คือ ปัจจยัส่วนลด ณ เวลาที่ t (Discount factor) 
 tr  คือ รางวลั ณ เวลาที่ t (Reward) 
 
 2.  การเรียนรู้แบบคิว (Q-learning) 
 การเรียนรู้แบบคิวเป็นหน่ึงในขั้นตอนวิธีการพ้ืนฐานของการเรียนรู้แบบเสริมก าลงั
โมเดลฟรี (ภาพที่ 2-12) ที่ใชใ้นการแกปั้ญหาแบบ MDP ที่มีสถานะและการกระท าแบบไม่ต่อเน่ือง 
(Discrete action and state spaces) โดยหลกัการของวิธีการเรียนรู้แบบคิวจะใชค้่าคิว (Q-Value) ที่
อยูใ่นตารางคิว (Q-Table) มาสร้างเป็นนโยบายเพื่อบ่งบอกว่าควรกระท าส่ิงใดในสถานะปัจจุบนั 
เพื่อให้ไดร้างวลัรวมในระยะยาวมากที่สุด (Watkins & Dayan, 1992) นอกจากน้ียงัไดม้ีการ
พฒันาการเรียนรู้แบบคิวให้เป็นการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโมเดลเบสที่มีช่ือว่า ไดนาคิว (Dyna-Q) 
อีกดว้ย (Peng et al., 2018) โดยขั้นตอนของวิธีการเรียนรู้แบบคิวมีดงัน้ี 
 

 
 
ภาพที่ 2-12 รหัสเทียม (Pseudocode) การท างานของการเรียนรู้แบบคิว (Mateo, 2020) 
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  2.1  ก าหนดรอบของการท าซ ้า (Episode), ก าหนดจ านวนคร้ัง (Step) ของแต่ละรอบ
การท าซ ้า และสร้างตารางคิวดงัตารางที่ 2-1 โดยจ านวนของแถวและหลกัของตารางคิว จะมีค่า
เท่ากบั จ านวนสถานะคูณกบัจ านวนของการกระท า จากนั้นจึงก าหนดค่าคิว เร่ิมตน้ในแต่ละช่อง
เป็นค่าจากการสุ่มหรือมีค่าเท่ากบัศูนย ์
 
ตารางที่ 2-1 ตารางคิว (Baeldung, 2023) 
 

States 
Actions 

a0 a1 ... am 
S0 Q(S0, a0) Q(S0, a1) … Q(S0, am) 
S1 Q(S1, a0) Q(S1, a1) … Q(S1, am) 

 …
  …
  …
  …
   …
 

Sn Q(Sn, a0) Q(Sn, a1) … Q(Sn, am) 
 
  2.2  ใช้หลกัการของ Epsilon-Greedy ดงัภาพที่ 2-13 ในการเลือกการกระท าต่อ
สถานะปัจจุบนั ระหว่างการกระท าแบบสุ่ม (Explore) ดว้ยความน่าจะเป็น  (มีค่าอยูร่ะหว่าง 0-1) 
และการกระท าที่ดีที่สุดตามนโยบาย (Exploit) ดว้ยความน่าจะเป็น 1- ซ่ึงในช่วงแรกของการ
เรียนรู้จะก าหนดให้  มีค่าเท่ากบัหน่ึง กล่าวคือให้เลือกการกระท าแบบสุ่ม 100% จากนั้นจะค่อย ๆ 
ปรับค่าให้ลดลง วิธีการน้ีจะท าให้ตวัแทนมีการเลือกการกระท าทั้งสองอยา่งเหมาะสมเพ่ือให้รางวลั
รวมในระยะยาวมีค่าสูงที่สุด 
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ภาพที่ 2-13 หลกัการของ Epsilon-Greedy (Thomas, 2018) 
 
  2.3  น าการกระท าที่ถูกเลือกไปกระท ากบัสถานะปัจจุบนัในสภาพแวดลอ้ม จากนั้น
จะไดรั้บรางวลัจากการกระท าและสถานะถดัไป 
  2.4  อพัเดทค่าคิว โดยใชส้มการเบลแมน (Bellman Equation) แสดงดงัสมการที่ 2-14 
 
 1 11

( , ) ( , ) ( max ( , ) ( , ))t t t t t a t t t tt
Q s a Q s a r Q s a Q s a  + ++

= + + −  (2-14) 
 
โดยที่ ( , )t tQ s a  คือ ค่าคิวในสถานะและการกระท า ณ เวลาที่ t 
   คือ อตัราการเรียนรู้ (Learning rate) 
 tr  คือ รางวลั ณ เวลาที่ t (Reward) 
   คือ ปัจจยัส่วนลด (Discount factor) 
 1 11

max ( , )a t tt
Q s a+ ++

 คือ การกระท า ณ เวลา t+1 ที่ท าให้มีค่าคิวมากทีสุ่ด 
 
  2.5  ก าหนดให้สถานะถดัไปเป็นสถานะปัจจุบนั เพื่อไปสู่การท างานในคร้ังถดัไปของ
แต่ละรอบการท าซ ้า จากนั้นกลบัไปยงัขั้นตอนที่ 2-4 จนกว่าจะครบจ านวนรอบการท าซ ้า 
 ตวัอยา่งของการใชน้โยบายจากตารางคิว ที่ไดจ้ากการเรียนรู้แบบคิว ส าหรับปัญหาการ
ให้หุ่นยนต์เคลื่อนที่ไปยงัเป้าหมายในเขาวงกตดงัภาพที่ 2-14 ที่มี 11 สถานะและ 4 การกระท า
(Jaiswal, 2017) จะพบว่าเร่ิมตน้เมื่อหุ่นยนตอ์ยูใ่นสถานะที่ 8 หุ่นยนตจ์ะเคลื่อนที่ขึ้นไปยงัสถานะที่ 
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4 เน่ืองจากในสถานะที่ 4 และการกระท าขึ้น (Up) จะมีค่าคิวมากที่สุดดงัตารางที่ 2-2 จากนั้นจะ
เคลื่อนที่ต่อไปยงัสถานะที่ 0, 1, 2 และ 3 (เป้าหมาย) ตามล าดบั ดงัภาพที่ 2-15 
 

 
 
ภาพที่ 2-14 ปัญหาการให้หุ่นยนต์เคลื่อนที่ไปยงัเป้าหมาย (Jaiswal, 2017) 
 
ตารางที่ 2-2 ตารางคิวของปัญหาการให้หุ่นยนตเ์คลื่อนทีไ่ปยงัเป้าหมาย 
 

States 
Actions 

Up Down Left Right 
0 -0.25 -0.27 -0.25 9.60 
1 -0.17 -0.85 -0.24 9.80 
2 -0.09 -0.09 -0.16 10.00 
3 0.00 0.00 0.00 0.00 
4 9.32 -0.44 -0.34 -0.85 
5 0.00 0.00 0.00 0.00 
6 9.76 -0.25 -0.85 -8.50 
7 0.00 0.00 0.00 0.00 
8 8.58 -0.42 -0.42 -0.38 
9 -0.85 -0.34 -0.32 5.53 

10 8.96 -0.25 -0.28 -0.24 
11 -8.50 -0.25 -0.25 -0.25 
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ภาพที่ 2-15 การเคลื่อนที่ตามนโยบายส าหรับปัญหาการให้หุ่นยนต์เคลื่อนที่ไปยงัเป้าหมาย 
 
 3.  Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 
 DDPG เป็นขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึกโมเดลฟรีที่เกิดจากการน าแนวคิด
ของ DPG (Deterministic Policy Gradient) และ DQN (Deep Q-Network) มารวบรวมเขา้ดว้ยกนั 
เพื่อใชส้ าหรับการแกปั้ญหาที่มีการกระท าแบบตอ่เน่ือง (Lillicrap et al., 2015) โดยหลกัการของ 
DDPG จะเป็นการน าโครงข่ายประสาทเทียม 4 โครงข่ายประสาท ซ่ึงประกอบไปดว้ยโครงข่าย
นกัแสดง (Actor network), โครงข่ายนกัวิจารณ์ (Critic network, โครงข่ายเป้าหมายนกัแสดง 
(Actor target network) และโครงข่ายเป้าหมายนักวิจารณ์ (Critic target network) ดงัภาพที่ 2-16 มา
ท างานร่วมกนัเพื่อให้ไดน้โยบายที่ดีที่สุดของปัญหา ซ่ึงในการเรียนรู้ของ DDPG จะเรียนรู้จากการ
ใชรี้เพลยบ์ฟัเฟอร์ (Replay buffer) ที่เสมือนเป็นชุดขอ้มูลขนาดใหญ่ที่ประกอบไปดว้ยค่าของ
สถานะ, การกระท า, รางวลัและสถานะถดัไป ซ่ึงถูกเก็บรวบรวมมาจากการให้ตวัแทนไดก้ระท าต่อ
สถานะปัจจุบนั และไดรั้บรางวลัจากการกระท าที่ไดท้ าไป จนกระทัง่ไปยงัสถานะถดัไปของแต่ละ
คร้ังการเคลื่อนที่ในแต่ละรอบการท างาน มาท าการสุ่มเป็นชุดขอ้มูลขนาดยอ่ย และน าชุดขอ้มูล
ขนาดยอ่ยนั้นมาอปัเดตค่าน ้าหนกัของโครงข่ายนกัวิจารณ์และนกัแสดง ซ่ึงโครงข่ายนกัวิจารณ์จะ
ใชก้ารสูญเสียของนกัวิจารณ์ (Critic loss) ที่เป็นการค านวณหาค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลงัสอง 
(Mean squared error) ระหว่างค่าคิวเป้าหมายที่ค  านวณมาจากโครงข่ายเป้าหมายนกัแสดงและ
โครงข่ายเป้าหมายนกัวิจารณ์กบัค่าคิวที่ไดจ้ากโครงข่ายนกัวิจารณ์มาท าการอปัเดตค่าน ้าหนกั แต่
ในส่วนของโครงข่ายนกัแสดงจะใชก้ารสูญเสียของนกัแสดง (Actor loss) ที่ค  านวณมาจากค่าเฉลี่ย
ของค่าคิวที่ไดจ้ากโครงข่ายนกัวิจารณ์ส าหรับการกระท าของโครงข่ายนกัแสดง และสุดทา้ยจึงน า
ค่าน ้าหนกัของโครงข่ายนกัวิจารณ์และนกัแสดงที่ถูกอปัเดตแลว้มาท าการอปัเดตค่าน ้าหนกัของ
โครงข่ายเป้าหมายนกัวิจารณ์และโครงข่ายเป้าหมายนกัแสดงตามล าดบั 
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ภาพที่ 2-16 โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ใน DDPG (Gupta et al., 2021) 
 

ข้ันตอนวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองส าหรับปัญหาการถดถอย (MACHINE LEARNING 
ALGORITHMS FOR REGRESSION PROBLEM) 
 ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของเคร่ืองส าหรับการถดถอยเป็นวิธีการที่ใชส้ าหรับการท านายค่า
เชิงตวัเลข ซ่ึงไดจ้ากการน าขอ้มลูเขา้ไปฝึกสอน โดยการประมาณความสัมพนัธ์ระหว่างค่าตวัแปร
น าเขา้ (Input variable: IV) และค่าตวัแปรส่งออก (Output variable: OV) เช่น การท านายราคาขึ้น-
ลงของบิทคอยน์ และการท านายราคาทองค าในอนาคตดงัภาพที่ 2-17 
 

 
 
ภาพที่ 2-17 การท านายราคาทองค าในอนาคต 
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 1.  การถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียน (Gaussian process regression: GPR) 
 การถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียนเป็นขั้นตอนวิธีการที่ใชส้ าหรับแกปั้ญหาการ
ถดถอยของขอ้มลูที่ไม่เป็นเชิงเส้นหรือมีความซบัซ้อน โดยมีสมการที่ส าคญัคือฟังก์ชนัความ
แปรปรวนร่วมที่เป็นการประมาณความแปรปรวนระหว่างขอ้มูลฝึกสอนดว้ยฟังก์ชนัความ
แปรปรวนเฉพาะ เพื่อใชป้ระมาณค่าความไม่แน่นอนส าหรับการท านาย (Williams & Rasmussen, 
1995) ซ่ึงเป็นประโยชน์ในสถานการณ์ที่เราตอ้งการทราบว่าแบบจ าลองมีค่าความเช่ือมัน่เพียงใดใน
การท านาย โดยฟังก์ชนัที่นิยมใชง้าน คือ ฟังก์ชนัเอกซ์โพเนนเชียลก าลงัสอง (Squared Exponential 
Function) แสดงดงัสมการที่ 2-15 
 

 
2

2

2

( )
( , ) exp

2
f

x x
k x x

l


 − −
 =  

  

 (2-15) 

 
โดยที่ ( , )k x x  คือ ฟังก์ชนัความแปรปรวนเฉพาะระหว่าง x กบั x 
 ,x x  คือ คุณลกัษณะของขอ้มลู 
 2

f  คือ ค่าความแปรปรวน 
 l  คือ ค่าความยาวสเกล (Length scale) 
 
 ในทางปฏิบตัิแลว้ ขอ้มูลมกัมีสัญญาณรบกวน (Noise) ซ่ึงอาจเกิดจากการวดัหรือ
ส่ิงแวดลอ้ม ดงันั้นจึงสามารถพิจารณาความสัมพนัธ์ของขอ้มลูไดด้งัสมการที่ 2-16 
 
 ( )2,0)( nNxfy +=  (2-16) 
 
โดยที่ y  คือ ค่าที่ตอ้งการท านาย 
 ( )f x  คือ ฟังก์ชนัแฝง (Latent function) 

 ( )20, nN   คือ สัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียน 

 2
n  คือ ค่าความแปรปรวนในสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียน 

 
 เมื่อสัญญาณรบกวนถกูพิจารณา ฟังก์ชนัความแปรปรวนร่วมในสมการที่ 2-15 จึง
เปลี่ยนเป็นดงัสมการที่ 2-17 
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 ( )xx
l

xx
xxk nf

+






 −−
= ,

2

)(
exp),( 2

2

2
2   (2-17) 

 
โดยที่ ( ),x x   คือ Kronnecker delta function ซ่ึงจะเท่ากบัหน่ึง หาก ,x x  มีค่าเท่ากนั และ 
 เท่ากบัศูนย ์หากเงื่อนไขเป็นอยา่งอื่น 
 
 สมมติให้ {y} คือ ชุดขอ้มูลจ านวน n ตวั และ y* คือ ค่าที่ตอ้งการท านายดว้ยตวัแปร
อินพุต x ในตอนเร่ิมตน้ตอ้งค านวณฟังก์ชนัความแปรปรวนดงัสมการที่ 2-17 ของชุดขอ้มูลทั้งหมด
ที่เป็นไปได ้ซ่ึงจะไดเ้มทริกซ์ดงัสมการที่ 2-18 และ 2-19 ดงัน้ี 
 

 


















=

),(),(),(

),(),(),(

),(),(),(

][

21

22212

12111

nnnn

n

n

xxkxxkxxk

xxkxxkxxk

xxkxxkxxk

K









 (2-18) 

 
    ),(][  ,),(),(),(][ 21  == xxkKxxkxxkxxkK n  (2-19) 
 
 โดยการจ าลองแบบกระบวนการเกาส์เซียน ขอ้มูลที่มีจะสามารถแทนดว้ยตวัอยา่งที่สร้าง
จากการแจกแจงแบบเกาส์เซียนหลายตวัแปร (Gaussian normal distribution) ซ่ึงแสดงไดด้งัสมการ
ที่ 2-20 
 

  































***

*

*

,0
}{

KK

KK
N

y

y T

 (2-20) 

 
 ทั้งน้ีจะมุ่งความสนใจไปที่ความน่าจะเป็นเง่ือนไข (Conditional probability) p(y*|{y}) 
ซ่ึงมีความหมายว่า “เมื่อมีชุดขอ้มูล {y} ความเป็นไปไดท้ี่ท านายไดค้่าเป็น y* เป็นเท่าใด” โดยความ
น่าจะเป็นน้ีจะเป็นไปตามการแจกแจงแบบเกาส์เซียนที่แสดงดงัสมการที่ 2-21 
 
           ( )T

KKKKyKKNyy *

1

***

1
},{*}{*

−−
−  (2-21) 

 
 ค่าที่ดีที่สุดของการประมาณ y* คือ ค่าเฉลี่ยของการแจกแจงดงักล่าว ดงัสมการที่ 2-22 
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     }{**
1

yKKy
−

=  (2-22) 
 
 ขณะที่ความไม่แน่นอนของการประมาณ สามารถอธิบายไดด้ว้ยค่าความแปรปรวน ดงั
สมการที่ 2-23 
 
 ( )       *

1

****var KKKKy
−

−=  (2-23) 
 
 ทั้งน้ีจะตอ้งหาค่าตวัแปรตดัสินใจ {} = {l, f, n} ที่เหมาะสมที่สุด โดยมีฟังก์ชนั
วตัถุประสงคท์ี่ก  าหนดตามทฤษฎีของเบย ์(Bayes’ theorem) ซ่ึงแสดงดว้ยค่าลอการิทึมความคลา้ย 
(Likelihood logarithm) ดงัสมการที่ 2-24 เมื่อไดค้่าตวัแปรตดัสินใจแลว้ จึงถือเป็นการเสร็จส้ินของ
การจ าลองโมเดล 
 

 ( )  2log
2

])det([log
2

1
}{][}{

2

1
}){},{|}({log 1 n

KyKyxyp T −−−= −  (2-24) 

 
 2.  ซัพพอร์ตเวกเตอร์ส าหรับการถดถอย (Support vector regression: SVR) 
 ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรับการถดถอยเป็นการน าเอาเทคนิคของซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: SVM) ที่ใชส้ าหรับการจ าแนกกลุ่มขอ้มลู 
(Classification) ดว้ยวิธีการหาระนาบตดัสินใจ (Decision hyperplane) ที่เหมาะสมที่สุดมา
ประยกุตใ์ชส้ าหรับการประมาณความสัมพนัธ์ระหว่างเวกเตอร์ขอ้มูลน าเขา้ (Input vector) และตวั
แปรส่งออก (Output variable) ดว้ยฟังก์ชนัเชิงเส้น f(x) (Vapnik, 1999) ซ่ึงแสดงดงัสมการที่ 2-25 
 

 ( ) T
if x w x b= +  (2-25) 

 
โดยที่ ( )f x  คือ ฟังก์ชนัเชิงเส้นที่ใชแ้ทนระนาบตดัสินใจ 
 w  คือ ค่าเวกเตอร์น ้าหนกั (Weight vector) 
 b  คือ ค่าโนม้เอียง (Bias) 
 
 โดยทัว่ไปแลว้ สถาปัตยกรรมของ SVR ไดอ้อกแบบให้มีการแปลง (Mapping) ขอ้มูล
จากปริภูมิอินพุต (Input space) ไปเป็นปริภูมิที่สูงขึ้น ซ่ึงเรียกว่า ปริภูมิลกัษณะเด่น (Feature space) 
ดว้ยฟังก์ชนัเคอร์เนล (Kernel function) เพื่อให้สามารถหาฟังก์ชนัเชิงเส้นที่เหมาะสมส าหรับ
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สมการระนาบตดัสินใจได ้กล่าวคือ แปลงจาก xi เป็น K(xi, xj) ดงัภาพที่ 2-18 ท าให้ฟังก์ชนัเชิงเส้น
ในสมการที่ 2-25 เปลี่ยนเป็นดงัสมการที่ 2-26 
 

 ( ) ( , )T
i jf x w K x x b= +  (2-26) 

 

 
 
ภาพที่ 2-18 การแมปขอ้มูลในปริภูมิอินพุตไปเป็นปริภูมิลกัษณะเด่น (Wilimitis, 2018) 
 
 ซ่ึงฟังก์ชนัเคอร์เนลที่นิยมใชง้านใน SVR จะมีดงัน้ี 
 1.  เคอร์เนลเชิงเส้น (Linear kernel) 
 

 ( , ) T
i j i jK x x x x=  (2-27) 

 
 2.  เคอร์เนลโพลิโนเมียล (Polynomial kernel) 
 

 ( , ) ( ( ) )T d
i j i jK x x x x r= +  (2-28) 

 
 3.  ฟังก์ชนัเรเดียลเบสิส (Radial Basis Function: RBF) 
 

 2
( , ) exp( )i j i jK x x x x= − −  (2-29) 
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 4.  เคอร์เนลซิกมอยด ์(Sigmoid kernel) 
 

 ( , ) tanh( ( ) )T
i j i jK x x x x r= +  (2-30) 

 
 ในการสร้างสมการระนาบตดัสินใจจะพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนที่ยอมรับได ้ซ่ึงอยู่
ในรูปของฟังก์ชนัการสูญเสีย (Loss function) โดยฟังก์ชนัที่นิยมน ามาใชง้าน คือ ฟังก์ชนัการ
สูญเสียแบบเอปซิลอนอินเซนซิทีฟ (𝜀-insensitive loss function) (ภาพที่ 2-19) ดงัสมการที่ 2-31 
(Vapnik, 1999) 
 

 
0                          if ( )  

( , ( ))     
( )      otherwise 

i i
i i

i i

y f x
L y f x

y f x





 − 
= 

− −

 (2-31) 

 
โดยที่ ( , ( ))i iL y f x  คือ ความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นระหว่าง iy  และ ( )if x  
   คือ ค่าความคลาดเคลื่อนที่ยอมรับได ้
 

 
 
ภาพที่ 2-19 ฟังก์ชนัการสูญเสียแบบเอปซิลอนอนิเซนซิทีฟ (Lins et al., 2010) 
 
 จากการพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนที่ยอมรับไดน้ี้ จึงท าให้เกิดเส้นขอบหรือระนาบ
สองระนาบที่ขนานกบัระนาบตดัสินใจ โดยจุดขอ้มูลทีอ่ยูบ่นระนาบทั้งสองน้ีจะเรียกว่า “ซพัพอร์ต
เวกเตอร์ (Support vector)” ซ่ึงจะเป็นตวัแทนของกลุ่มขอ้มูลที่ใชส้ าหรับฝึกสอนทั้งหมด 
นอกจากนั้นยงัมีการพิจารณาถึงค่าความคลาดเคลื่อนทีอ่ยูน่อกเหนือระนาบทั้งสอง ซ่ึงจะเรียกว่าตวั

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

24 

แปรส่วนขาด (Slack variable: ) ดงันั้นการหาค่า w ที่เหมาะสมที่สุดของสมการระนาบตดัสินใจ
จะเป็นการหานอร์ม (Norm) ที่นอ้ยที่สุดของ w ดงัสมการที่ 2-32 ซ่ึงอยู่ภายใตเ้งื่อนไขของสมการที่ 
2-33 (Bagheripour et al., 2015) 
 

 2 *

1

1
min ( )

2

l

i i
i

w C  

=

+ −  (2-32) 

 

 *

*

( ( , ))

( ( , ))

, 0

T
i i j i

T
i j i i

i i

y w K x x b

w K x x b y

 

 

 

− −  +



− −  + 


 


 (2-33) 

 
 หลกัการแกส้มการที่ 2-32 จะใชต้วัคูณลากรองจ ์(Lagrange multipliers) ท าให้อยูใ่นรูป
ของปัญหาควบคู่ (Dual problem) ดงัสมการที่ 2-34 ภายใตเ้งื่อนไขของสมการที่ 2-35 
 

 * * * *

, 1 1 1

1
max ( )( ) ( , ) ( ) ( )

2

l l l

i i j j i j i i i i i
i j i i

K x x y        

= = =

− − − + − + −    (2-34) 

 

 * *

1

( ) 0,   , [0, ]
l

i i i i
i

C   

=

− =   (2-35) 

 
โดยที่ *,i i   คือ ตวัคูณลากรองจ ์
 C  คือ ค่าคงที ่
 
 ดงันั้นจึงสามารถหาค่าของ w ไดด้งัสมการที่ 2-36 
 

 *

1

( ) ( , )
l

i i i j
i

w K x x 

=

= −  (2-36) 

 
 และเมื่อแทนค่าลงในสมการที่ 2-26 จะไดส้มการระนาบตดัสินใจดงัสมการที่ 2-37 
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 *

1

( ) ( ) ( , )
l

i i i j
i

f x K x x b 

=

= − +  (2-37) 

 
 3.  โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) 
 โครงข่ายประสาทเทียมเป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ที่ลอกเลียนแบบการท างานมา
จากระบบประสาทของมนุษยใ์ห้มาอยูบ่นเคร่ืองคอมพิวเตอร์ ท าให้คอมพิวเตอร์สามารถคิด 
วิเคราะห์ และประมวลผลไดใ้นลกัษณะเดียวกบัโครงข่ายประสาทของมนุษย ์(Grossi & Buscema, 
2007) 
  3.1  โครงข่ายประสาทเทียมกบัโครงข่ายประสาทในสมองของมนุษย ์
  แนวคิดเร่ิมตน้ของโครงข่ายประสาทเทียมนั้นมาจากการลอกเลียนแบบการท างาน
ของโครงข่ายประสาทในสมองของมนุษย ์โดยโครงข่ายประสาทในสมองของมนุษยจ์ะประกอบ
ไปดว้ยเซลลป์ระสาท (Neurons) และจุดประสานประสาท (Synapses) ซ่ึงลกัษณะในการส่ง
สัญญาณประสาทก็จะเกิดจากการเช่ือมต่อกนัระหว่างเซลลป์ระสาทหลายพนัลา้นเซลลท์ี่มาท างาน
ร่วมกนัเป็นเครือข่าย โดยในแต่ละเซลลป์ระสาทจะประกอบไปดว้ยแขนงของเซลลป์ระสาท 
(Dendrite) ที่ท าหนา้ที่เสมือนเป็นหน่วยรับขอ้มูลจากเซลลป์ระสาทขา้งเคียง จากนั้นก็จะถูกท าการ
ประมวลผลขอ้มูลดว้ยนิวเคลียส (Nucleus) ที่อยูภ่ายในตวัเซลล ์(Cell body) และส่งผ่านไปยงัแกน
ของเซลลป์ระสาท (Axon) ที่ท าหนา้ที่เสมือนเป็นหน่วยส่งออกขอ้มลูไปยงัเซลลป์ระสาทอื่น ๆ 
(Nwadiugwu, 2020) และในส่วนของโครงข่ายประสาทเทียมก็คือ แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ที่เกิด
จากการเช่ือมต่อกนัของหน่วยประมวลผลยอ่ย ๆ หลาย ๆ หน่วยมารวมกนัเป็นเครือข่ายและท างาน
ร่วมกนั ซ่ึงสามารถเปรียบเทียบเซลลป์ระสาทเทียมดงัภาพที่ 2-21 กบัเซลลป์ระสาทในสมองของ
มนุษยด์งัภาพที่ 2-20 ไดด้งัน้ี เพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) หรือโหนด (Node) คือ ตวัเซลล ์(Cell 
body), ฟังก์ชนัผลรวม (Summation function) และฟังก์ชนักระตุน้ (Activation function) คือ 
นิวเคลียส (Nucleus), ขอ้มูลน าเขา้ (Input) คือ แขนงของเซลลป์ระสาท (Dendrite), ผลลพัธ์ 
(Output) คือ ขอ้มลูที่ถกูส่งผ่านแกนของเซลลป์ระสาท (Axon) 
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ภาพที่ 2-20 เซลลป์ระสาทในสมองของมนุษย ์(Laubscher & Engelbrecht, 2019) 
 
  3.2  เพอร์เซ็ปตรอนชั้นเดียว (Single layer perceptron) 
  เพอร์เซ็ปตรอนชั้นเดียวเป็นหน่วยยอ่ยของโครงข่ายประสาทเทียมที่ประกอบไปดว้ย
เซลลป์ระสาทเพียงหน่ึงเซลลเ์ท่านั้นดงัภาพที่ 2-21 (กอบเกียรติ สระอุบล, 2565) ซ่ึงองคป์ระกอบ
หลกัของเซลลป์ระสาทเทียมมีดงัน้ี 
 

 
 
ภาพที่ 2-21 เซลลป์ระสาทเทียม (กอบเกียรติ สระอุบล, 2565) 
 
   3.2.1  ขอ้มูลตวัแปรน าเขา้ (Inputs: x) คือ คุณลกัษณะของขอ้มูลที่จะน าเขา้สู่เซลล์
ประสาท ซ่ึงเป็นขอ้มูลในเชิงปริมาณหรือตวัเลข แต่หากขอ้มูลทีน่ าเขา้มาเป็นรูปภาพหรือขอ้มูลเชิง
คุณภาพ ก็จะตอ้งแปลงขอ้มูลให้แลว้เสร็จ ก่อนจะน าเขา้สู่เซลลป์ระสาทเทียม 
   3.2.2  ค่าน ้าหนกั (Weights: w) คือ ค่าที่ใชใ้นการก าหนดความส าคญัของขอ้มูลที่
ป้อนเขา้ในเพอร์เซ็ปตรอนว่ามีผลต่อขอ้มลูส่งออกมากนอ้ยเพียงใด 
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   3.2.3  ไบแอส (Bias: b) คือ ค่าที่ใชใ้นการช่วยปรับค่า เพื่อให้การค านวณและการ
ตดัสินใจในเพอร์เซ็ปตรอนมีความถกูตอ้งมากย่ิงขึ้น 
   3.2.4  ฟังก์ชนัผลรวม (Summation function: S) คือ ฟังก์ชนัที่เกิดจากการรวมกนั
ของไบแอสและขอ้มูลป้อนเขา้คูณกบัค่าน ้าหนกั ซ่ึงมีพ้ืนฐานมาจากสมการเส้นตรง (Linear 
Function) โดยจะแสดงดงัสมการที่ 2-38 
 

 
1

n

i i
i

s w x b

=

= +  (2-38) 

 
   3.2.5  ฟังก์ชนักระตุน้ (Activation function) หรือฟังก์ชนัการแปลง (Transfer 
function) คือ ฟังก์ชนัที่รับผลลพัธ์จากฟังก์ชนัผลรวมก่อนหนา้ แลว้ท าการแปลงค่าของขอ้มูล
เพื่อให้ไดผ้ลลพัธ์ตามที่ตอ้งการ ซ่ึงมีหลากหลายรูปแบบให้เลือกใชง้านดว้ยกนั ดงัน้ี 
    3.2.5.1  ฟังก์ชนัซิกมอยด ์(Sigmoid function) หรือฟังก์ชนัโลจิสติกส์ (Logistic 
function) เป็นฟังก์ชนัที่มีผลลพัธ์จากการแปลงค่าขอ้มลูอยูใ่นช่วง [0, 1] ดงัภาพที่ 2-22 
 

 
 
ภาพที่ 2-22 กราฟฟังก์ชนัซิกมอยด ์(Van Rossum & Drake, 2009) 
 
    3.2.5.2  ฟังก์ชนัไฮเปอร์โบลิกแทนเจนต ์(Hyperbolic tangent function) เป็น
ฟังก์ชนัที่มีผลลพัธ์จากการแปลงค่าขอ้มูลอยูใ่นช่วง [-1, 1] ดงัภาพที่ 2-23 
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ภาพที่ 2-23 กราฟฟังก์ชนัไฮเปอร์โบลิกแทนเจนต์ (Van Rossum & Drake, 2009) 
 
    3.2.5.3  ฟังก์ชนัเรลู (Rectifier Linear Unit: ReLU) เป็นฟังก์ชนัที่มีผลลพัธ์อยู่
ในช่วง [0, x] โดยหากขอ้มูลที่เขา้มาในฟังก์ชนัมคี่ามากกว่าศูนยผ์ลลพัธ์ที่ไดจ้ะเท่ากบั x แต่หาก
ขอ้มูลทีน่ าเขา้มีคา่นอ้ยกว่าศูนยผ์ลลพัธ์ที่ไดจ้ะมคี่าเท่ากบัศูนยด์งัภาพที่ 2-24 
 

 
 
ภาพที่ 2-24 กราฟฟังก์ชนัเรลู (Van Rossum & Drake, 2009) 
 
   3.2.6  ขอ้มูลตวัแปรส่งออก (Output) คือ ผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการค านวณในเซลล์
ประสาท หรือผลของการท านาย 
  จากองคป์ระกอบดงักล่าว จึงสามารถแบ่งโครงสร้างของชั้นการท างาน (Layer) ได้
เป็น 2 ชั้น (ภาพที่ 2-25) ดงัน้ี 
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  1.  ชั้นขอ้มูลน าเขา้ (Input layer) เป็นชั้นที่ท าหน้าที่ในการรับขอ้มูลเขา้มาในเซลล์
ประสาท และส่งขอ้มูลต่อไปยงัชั้นขอ้มูลส่งออก 
  2.  ชั้นขอ้มูลส่งออก (Output layer) เป็นชั้นที่รับขอ้มูลมาจากชั้นขอ้มูลน าเขา้ และท า
การแสดงผลลพัธ์ที่ถูกประมวลผลโดยเพอร์เซ็ปตรอน 
 

 
 
ภาพที่ 2-25 ชั้นการท างานของเพอร์เซ็ปตรอนชั้นเดียว (กอบเกียรติ สระอุบล, 2565) 
 
  3.3  เพอร์เซ็ปตรอนแบบหลายชั้น (Multi-layer perceptron: MLP) 
  เพอร์เซ็ปตรอนแบบหลายชั้น คือ การน าเอาเพอร์เซ็ปตรอนชั้นเดียวมาเช่ือมต่อกนั
เป็นเครือข่ายเพื่อท างานร่วมกนั ซ่ึงอาจกล่าวไดว่้าเพอร์เซ็ปตรอนแบบหลายชั้นคือรูปแบบที่แทจ้ริง
ของโครงข่ายประสาทเทียม ดงันั้นจึงท าให้มีชั้นของการท างานเพ่ิมเขา้มาอีกหน่ึงชั้นคือ ชั้นแอบ
แฝง ซ่ึงจะอยูร่ะหว่างชั้นขอ้มูลน าเขา้และชั้นขอ้มูลส่งออกดงัภาพที่ 2-26 โดยรายละเอียดของ
โครงสร้างชั้นการท างานมีดงัน้ี 
   3.3.1  ชั้นขอ้มูลน าเขา้ (Input layer) เป็นชั้นที่ท าหนา้ที่ในการรับขอ้มูลเขา้มาใน
โครงข่ายประสาท และจากนั้นก็จะส่งขอ้มูลต่อไปยงัชั้นแอบแฝง 
   3.3.2  ชั้นแอบแฝง (Hidden layer) เป็นชั้นที่ท าหนา้ที่รับขอ้มูลจากชั้นขอ้มลูน าเขา้ 
และท าการประมวลผลขอ้มูลเพ่ือส่งต่อไปยงัชั้นขอ้มูลส่งออก โดยในชั้นน้ีสามารถที่จะมไีด้
มากกว่าหน่ึงชั้น และในแต่ละชั้นก็สามารถมีเพอร์เซ็ปตรอนไดม้ากกว่าหน่ึงเพอร์เซ็ปตรอน 
   3.3.3  ชั้นขอ้มูลส่งออก (Output layer) เป็นชั้นที่ท าหนา้ที่รับขอ้มูลจากชั้นแอบ
แฝงในชั้นสุดทา้ย และท าการแสดงผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการประมวลผลในโครงข่ายประสาทเทียม 
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ภาพที่ 2-26 ชั้นการท างานของเพอร์เซ็ปตรอนแบบหลายชั้น (Luigi, 2020) 
 
  3.4  การเรียนรู้แบบแพร่ยอ้นกลบั 
  การเรียนรู้แบบแพร่ยอ้นกลบัเป็นหน่ึงในวิธีการเรียนรู้ในโครงข่ายประสาทเทียมที่
เป็นการน าค่าผิดพลาดที่ไดจ้ากการเปรียบเทียบของผลการท านาย (Output) กบัเป้าหมาย (Target) 
มาใชใ้นการปรับค่าน ้าหนกัและไบแอส (ธนาวุฒิ ประกอบผล, 2552) ซ่ึงขั้นตอนการเรียนรู้แบบ
แพร่ยอ้นกลบัจะประกอบไปดว้ย 2 ขั้นตอน ดงัน้ี 
   3.4.1  การแพร่เดินหนา้ (Forward propagation) 
   ขั้นตอนของการแพร่เดินหนา้จะเป็นขั้นตอนที่ด าเนินการไปขา้งหนา้ โดยในตอน
เร่ิมตน้เมื่อเซลลป์ระสาทรับขอ้มูลเขา้มาในชั้นของขอ้มลูน าเขา้ก็จะท าการสร้างน ้าหนกัและไบแอส
ของโครงข่ายประสาทขึ้นมา ซ่ึงเป็นค่าที่ไดจ้ากการสุ่ม จากนั้นจึงส่งต่อไปยงัชั้นขอ้มูลส่งออกและ
แสดงผลลพัธ์ของการท านายหากเป็นเพอร์เซ็ปตรอนชั้นเดียว แต่หากเป็นเพอร์เซ็ปตรอนแบบหลาย
ชั้นก็จะส่งต่อไปยงัชั้นแอบแฝงแลว้ท าการประมวลผลขอ้มลู และสุดทา้ยจึงแสดงผลลพัธ์ของการ
ท านายหรือค าตอบในชั้นของขอ้มูลส่งออกดงัภาพที่ 2-27 
 

 
 
ภาพที่ 2-27 การแพร่เดินหนา้ (Camuñas-Mesa et al., 2019) 
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   3.4.2  การแพร่ยอ้นกลบั (Back propagation) 
   การแพร่ยอ้นกลบัจะเป็นขั้นตอนของการปรับปรุงค่าน ้าหนกัและไบแอส โดยเมื่อ
ไดผ้ลลพัธ์จากการท านายในชั้นขอ้มูลส่งออกของขั้นตอนการแพร่เดินหนา้แลว้ ก็จะน าผลลพัธ์ทีไ่ด้
น้ี (Output) มาท าการเปรียบเทียบกบัค่าผลลพัธ์เป้าหมาย (Target) เพื่อหาค่าผิดพลาด (Error) 
จากนั้นจึงน าค่าผิดพลาดไปปรับปรุงค่าน ้าหนกัและไบแอส โดยท าการแพร่ยอ้นกลบัดงัภาพที่ 2-28 
เมื่อแพร่ยอ้นกลบัไปถึงชั้นขอ้มลูน าเขา้แลว้ จึงเร่ิมตน้ใหม่ในขั้นตอนของการแพร่เดินหนา้อีกคร้ัง 
และจะด าเนินการไป-กลบัเช่นน้ี จนกว่าจะไดค้่าน ้าหนกัและไบแอสที่ท าให้ผลการท านายและ
เป้าหมายมีค่าผิดพลาดนอ้ยที่สุดหรือสามารถยอมรับได ้
 

 
 
ภาพที่ 2-28 การแพร่ยอ้นกลบั (Camuñas-Mesa et al., 2019) 
 

ข้ันตอนวิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุด (OPTIMIZATION ALGORITHM) 
 ขั้นตอนวิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุด คือ ขั้นตอนวิธีการที่ใช้ในการหาค าตอบของปัญหา
การหาค่าเหมาะสมที่สุดซ่ึงก็คือ การหาตวัแปรออกแบบ (Design Variable) ที่ท าให้ฟังก์ชนั
วตัถุประสงค ์(Objective function) มีค่าเหมาะสมที่สุด กล่าวคือ มคี่าสูงสุด (Maximum) หรือค่า
ต ่าสุด (Minimum) (Yang, 2011) โดยตวัแปรออกแบบ หมายถึง ตวัแปรที่เป็นค าตอบของปัญหาการ
หาค่าเหมาะสมที่สุด ซ่ึงจะมีค่าอยูภ่ายในเซตที่ท าให้ฟังก์ชนัวตัถุประสงคม์ีค่าเหมาะสมที่สุด และ
ฟังก์ชนัวตัถุประสงค ์หมายถึง ฟังก์ชนัที่ตอ้งการหาค่าสูงสุดหรือค่าต ่าสุด ซ่ึงจะอยูใ่นรูปแบบของ
สมการทางคณิตศาสตร์ที่ติดอยูใ่นรูปของตวัแปรออกแบบ โดยจะแสดงดงัสมการที่ 2-39 
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  

X X  (2-39) 

 
โดยที่ X  คือ เวกเตอร์ออกแบบ (Design vector) 
 
 ตวัอยา่งของปัญหาการหาค่าเหมาะสมที่สุด เช่น ปัญหาของฟังก์ชนัทรงกลม (Sphere 
function) ดงัสมการที่ 2-40 ที่เป็นการหาค่าตวัแปรออกแบบ x1, x2  [-, ] ที่ท าให้ฟังก์ชนัมีค่า
ต ่าสุด ซ่ึงหากน าขั้นตอนวิธีการหาค่าเหมาะสมทีสุ่ดมาใชใ้นการแกปั้ญหา จะพบว่าค าตอบของ
ปัญหา x1, x2 = (0, 0) โดยที่ค่าของฟังก์ชนัวตัถุประสงค ์f(0, 0) = 0 ดงัภาพที่ 2-29 
 
 2 2

1 2 1 2( , )f x x x x= +  (2-40) 
 

 
 
ภาพที่ 2-29 ฟังก์ชนัทรงกลม (Sonja & Derek, 2013) 
 

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

33 

 1.  วิธีกลยุทธ์ววิัฒนาการการปรับตัวของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance 
matrix adaptation evolution strategy: CMA-ES) 
 วิธีกลยทุธ์วิวฒันาการการปรับตวัของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมเป็นการใชเ้ทคนิค
ของเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมในการหาค าตอบและเหมาะส าหรับปัญหาที่มีความสัมพนัธ์แบบ
ไม่เชิงเส้น อีกทั้งยงัเป็นวิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบสุ่มโดยไม่ใชอ้นุพนัธ์ (Derivative-free 
optimization) (Hansen, 2016) ซ่ึงขั้นตอนในการหาค าตอบของ CMA-ES (ภาพที่ 2-30) มีดงัน้ี (โดย
ตวัแปรที่เขียนอยูใ่นเคร่ืองหมาย {..} แทนเวกเตอร์ที่มีขนาดเท่ากบั n1 โดย (n) เป็นจ านวนตวัแปร
ที่ท าการหาค่าเหมาะสมที่สุด ขณะที่ตวัแปรที่อยูใ่นเคร่ืองหมาย [..] คือ เมทริกซ์ขนาด nn และตวั
แปรที่อยูน่อกเหนือจากที่กล่าวมาเป็นค่าสเกลาร์) 
 

 
 
ภาพที่ 2-30 การหาค าตอบของ CMA-ES (Tan et al., 2019) 
 
  1.1  ก าหนดตวัแปรค่าคงที่ ไดแ้ก่ ขนาดประชากรค าตอบ (Population size: ) ขนาด
ตวัอยา่ง (Sample size) จ านวนค าตอบรุ่นลูก (Number of offspring) และจ านวนค าตอบรุ่นพ่อแม่ 
(Parent number: ) จ านวนจุดคน้หาที่ถูกเลือกในประชากร (Number of selected search points in 
the population) โดยที่    
  1.2  ก าหนดค่าเร่ิมตน้ของค่าเฉลี่ย (Mean: m) ขนาดกา้ว (Step size: ) เมทริกซ์ความ
แปรปรวน [C] = เมทริกซ์เอกลกัษณ์ (Identity matrix) [I] เส้นทางวิวฒันาการแบบไอโซทรอปิค 
(Isotropic evolution path) {ps} = {0} เส้นทางวิวฒันาการแบบแอนไอโซทรอปิค (Anisotropic 
evolution path) {pc} = {0} 
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  1.3  สุ่มค าตอบใหม่แลว้ประเมินสร้างค าตอบ x ใหม่จากการแจกแจงแบบปกติหลาย
ตวัแปร (Multivariate normal distribution) ที่มีต าแหน่งค่าเฉลี่ย = {m} และเมทริกซ์ความแปรปรวน 
[V] =  2[C] 
  1.4  ค านวณค่าความแข็งแรง (Fitness: fi) ของ {xi} แต่ละตวัจากฟังก์ชนัที่ตอ้งการหา
ค่าเหมาะสมที่สุด 
  1.5  จดัเรียง {x1}, {x2}, …, {x} ตามค่าความแข็งแรง โดย {x1} จะให้ค่าความ
แข็งแรงมากที่สุดดงันั้นจึงเป็นค าตอบดีที่สุด 
  1.6  อปัเดต {m} โดยใชค้่า {x1}, {x2}, …, {x} 
  1.7  อปัเดต {pc} โดยใชค้่าปัจจุบนัของ {ps}, , [C] และ {m}-{m} 
  1.8  อปัเดต {ps} โดยใชค้่าปัจจุบนัของ {pc}, , {m}-{m} และ {ps} 
  1.9  อปัเดต [C] โดยใชค้่าปัจจุบนัของ [C], {pc}, {xi}-{m},  
  1.10  อปัเดต   โดยใชค้่าปัจจุบนัของ   และ {ps} 
  1.11  ส้ินสุดการคน้หาค าตอบ เมื่อจ านวนรอบซ่ึงนบัจากขั้นตอนที่ 3-10 ครบตามค่าที่
ก  าหนดไว ้และจะได ้{x1} เป็นผลลพัธ์ของการคน้หาค าตอบเหมาะสมที่สุดของ CMA-ES 
 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (CONVOLUTIONAL NEURAL 
NETWORK: CNN) 
 โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการเป็นโครงข่ายประสาทที่จ าลองมาจากระบบ
ประสาทการมองเห็นของมนุษยท์ี่มองวตัถุหรือภาพออกเป็นพ้ืนที่ยอ่ย ๆ แลว้ท าการแยกแยะ
คุณลกัษณะเด่นของพ้ืนที่ยอ่ย ๆ นั้นออกมา เช่น เส้นขอบ เส้นโคง้ ลวดลายและพ้ืนผิว จากนั้นก็จะ
น ากลุม่ลกัษณะเด่นน้ีมาผสานรวมกนั เพ่ือจ าแนกว่าส่ิงที่เห็นอยูน่ั้นคืออะไรดงัภาพที่ 2-31 
 1.  การท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ 
 

 
 
ภาพที่ 2-31 การท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ (Sumit, 2018) 
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 ในการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการจะประกอบไปดว้ย 4 
ขั้นตอนหลกัดงัน้ี 
  1.1  คอนโวลูชนั (Convolution) (ภาพที่ 2-32) มีจุดประสงคเ์พื่อดึงคุณลกัษณะเด่นที่
ใชใ้นการรู้จ าวตัถุหรือรูปภาพออกมา เช่น การตรวจจบัเส้นขอบของวตัถุ การลดจุดรบกวนในภาพ 
(Noise) และการท าให้ภาพคมชดัขึ้น โดยในขั้นตอนน้ีจะเป็นการน าเอาตวักรอง (Filter) หรือเคอร์
เนล (Kernel) มาทาบกบัรูปภาพที่น าเขา้มา และท าการคูณกบัคา่พิกเซล (Pixel) ของรูปภาพใน
รูปแบบของเมทริกซ์ (Matrix) แลว้น าค่าทีไ่ดม้ารวมกนั โดยจะเร่ิมกระท าจากพิกเซลแรกของ
รูปภาพ และจะถูกเลื่อน (Stride) ไปทาบบนพิกเซลอื่นในภาพทีละพกิเซลจนครบทุกพิกเซลในภาพ 
ซ่ึงผลลพัธ์ที่ไดจ้ากการท าคอนโวลูชนัจะไดเ้มทริกซ์ชุดใหม่ที่เรียกว่า ผงัคุณลกัษณะ (Feature map) 
 

 
 
ภาพที่ 2-32 กระบวนการท าคอนโวลูชนั (Kumar, 2021) 
 
  1.2  การขจดัความเป็นเชิงเส้น (ReLU) เป็นขั้นตอนของการน าผงัคุณลกัษณะที่ไดจ้าก
การท าคอนโวลูชนั มาขจดัความเป็นเชิงเส้น โดยการแปลงพิกเซลที่มีค่าติดลบให้มีค่าเป็นศูนยผ่์าน
ฟังก์ชนักระตุน้ที่มีช่ือว่า ฟังก์ชนัเรลู ดงันั้นจึงท าให้ค่าที่ไดจ้ากการขจดัความเป็นเชิงเส้นจะมีค่าเป็น
บวกเท่านั้น 
  1.3  การพูลลิ่ง (Pooling) จะเป็นการลดมิติของผงัคุณลกัษณะให้มีขนาดที่เล็กลง 
(Down sampling) แต่ยงัคงรายละเอียดที่มีความส าคญัไวอ้ยู ่เน่ืองจากในการจ าแนกรูปภาพของ
โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการไม่จ าเป็นตอ้งใชภ้าพที่มีขนาดใหญ่หรือความคมชดัของ
ภาพที่มาก แต่ตอ้งการเพียงคุณลกัษณะเด่นของภาพ ก็สามารถที่จะจ าแนกแยกแยะไดว่้าวตัถุหรือ
ภาพที่เห็นคืออะไร โดยประเภทของการพูลลิ่ง สามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 ประเภทหลกั ๆ คือ 
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   1.3.1  การพูลลิ่งจากค่าสูงสุด (Max pooling) เป็นการน าเอาเคอร์เนลมาทาบกบัผงั
คุณลกัษณะ และหาค่าสูงสุดของการทาบในแต่ละคร้ังดงัภาพที่ 2-33 โดยจะเร่ิมทาบจากพิกเซลแรก
ของผงัคุณลกัษณะ และท าการเลื่อน (Stride) ไปทาบบนพิกเซลอื่นจนครบทุกพิกเซลในผงั
คุณลกัษณะ 
 

 
 
ภาพที่ 2-33 การพูลลิ่งจากค่าสูงสุด (Roman, 2020) 
 
   1.3.2  การพูลลิ่งจากค่าเฉลี่ย (Average pooling) เป็นการน าเอาเคอร์เนลมาทาบกบั
ผงัคุณลกัษณะ และหาคา่เฉลี่ยของการทาบในแต่ละคร้ังดงัภาพที่ 2-34 โดยจะเร่ิมทาบจากพิกเซล
แรกของผงัคุณลกัษณะ และท าการเลือ่นไปทาบบนพิกเซลอื่นจนครบทุกพิกเซลในผงัคุณลกัษณะ 
 

 
 
ภาพที่ 2-34 การพูลลิ่งจากค่าเฉลี่ย (Roman, 2020) 
 
  1.4  การเช่ือมต่อกนัของแต่ละชั้นอยา่งสมบูรณ์ (Fully connected layer) เป็นการน าผงั
คุณลกัษณะที่ไดจ้ากการท าคอนโวลูชนัหรือการพูลลิ่ง มาท าการลดขนาดมิติให้เหลือเพียงหน่ึงมิติ
ดว้ยการแผ่ออก (Flatten) เพ่ือให้ขอ้มูลถูกเช่ือมต่อกนัทั้งหมด จากนั้นจึงป้อนเขา้สู่ชั้นการท างาน
ของโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อใชใ้นการเรียนรู้และการท านายผลรูปภาพ ซ่ึงผลลพัธ์ของการ
ท านายจะเป็นประเภทของรูปภาพ พร้อมดว้ยค่าที่แสดงถึงความเช่ือมัน่ในการท านาย (Confident) 
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 2.  สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทยีมแบบสังวัตนาการ 
  2.1  โครงสร้างแบบเลเน็ต-5 (LeNet-5 architecture) เป็น CNN ที่ถูกน าเสนอโดย 
(LeCun et al., 1998) ดงัภาพที่ 2-35 ซ่ึงมีวตัถุประสงคเ์พื่อใชใ้นการตรวจจบัตวัเลขลายมือที่มาจาก
การเขียน โดยโครงสร้างของเลเน็ต-5 จะมีองคป์ระกอบดงัน้ี 
 

 
 
ภาพที่ 2-35 โครงสร้างแบบเลเน็ต-5 (LeCun et al., 1998) 
 
   2.1.1  Input: รูปภาพขนาด 32x32x1 
   2.1.2  Convolutional (C1): จ านวน 6 Feature Map, Filter ขนาด 5x5, Stride = 1, 
Input ขนาด 32x32x1, Output ขนาด 28x28x6 
   2.1.3  Subsampling (S2): จ านวน 6 Feature Map (Average Pooling), Kernel 
ขนาด 2x2, Stride = 2, Input ขนาด 28x28x6, Output ขนาด 14x14x6 
   2.1.4  Convolutional (C3): จ านวน 16 Feature Map, Filter ขนาด 5x5, Stride = 1, 
Input ขนาด 14x14x6, Output ขนาด 10x10x16 
   2.1.5  Subsampling Layer 4 (S4): จ านวน 16 Feature Map (Average Pooling), 
Kernel ขนาด 2x2, Stride = 2, Input ขนาด 10x10x16, Output ขนาด 5x5x16 
   2.1.6  Fully Connected (C5): จ านวน 120 โหนด 
   2.1.7  Fully Connected (F6): จ านวน 84 โหนด 
   2.1.8  Output: จ านวน 10 โหนด ใชส้ าหรับจ าแนกตวัเลข 0-9 
  2.2  โครงสร้างแบบอเล็กเน็ต (AlexNet architecture) เป็น CNN ที่มีลกัษณะ
โครงสร้างคลา้ยกบัเลเน็ต-5 แต่จะมีขนาดที่ใหญ่กว่าและสามารถจ าแนกประเภทไดถ้ึง 1000 
ประเภท ซ่ึงถูกน าเสนอโดย (Krizhevsky et al., 2012) ดงัภาพที่ 2-36 โดยในปีนั้นอเล็กเน็ตไดรั้บ
รางวลัชนะเลิศในการแข่งขนั ILSVRC-2012 ที่ใชข้อ้มูลจากอิมเมจเน็ต (ImageNet) ซ่ึงมีผลการ
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ทดสอบค่าผิดพลาด Top-5 error rate อยูท่ี่ 15.3 % โครงสร้างของ อเล็กเน็ตจะประกอบไปดว้ยชั้น
คอนโวลูชนัจ านวน 5 ชั้น และมีชั้นการเช่ือมต่อกนัอยา่งสมบูรณ์ 3 ชั้น 
 

 
 
ภาพที่ 2-36 โครงสร้างแบบอเล็กเน็ต (Krizhevsky et al., 2012) 
 
  2.3  โครงสร้างแบบกูเกิลเน็ต (GoogLeNet architecture) เป็น CNN ที่มีความลึก 22 
ชั้น ซ่ึงถูกน าเสนอโดยนกัวิจยัของกูเกิล (Szegedy et al., 2015) ดงัภาพที่ 2-37 และไดรั้บรางวลั
ชนะเลิศในการแข่งขนั ILSVRC-2014 โดยมีผลการทดสอบค่าผิดพลาด Top-5 error rate อยูท่ี่ 6.67 
% ซ่ึงนอ้ยกว่าโครงสร้างแบบอเล็กเน็ตที่เป็นผูช้นะการแข่งขนั ILSVRC ในปี 2012 และ โครงสร้าง
แบบแซดเอฟเน็ต (ZF-Net) ในปี 2013 
 

 
 
ภาพที่ 2-37 โครงสร้างแบบกูเกิลเน็ต (Szegedy et al., 2015) 
 
  2.4  โครงสร้างแบบโมบายเน็ต (MobileNet architecture) เป็น CNN ที่ถูกน าเสนอ
โดย (Howard et al., 2017) ซ่ึงเป็นวิศวกรที่พฒันาดา้น AI ของ Google โดยโมบายเน็ตไดถู้ก
ออกแบบให้มีขนาดเลก็ เพื่อเนน้ใชง้านส าหรับอุปกรณ์พกพา ท าให้สามารถประมวลผลไดอ้ยา่ง
รวดเร็วย่ิงขึ้น แต่ในเร่ืองของประสิทธิภาพจะมีค่าลดลงเมื่อเทียบกบัโครงสร้างในแบบอื่น ทั้งน้ี
เน่ืองจากในการท าคอนโวลูชนัของโมบายเน็ตจะมีลกัษณะที่แตกต่างจากการท าคอนโวลูชนัแบบ
ปกติ โดยจะเป็นการท าคอนโวลูชนั 2 คร้ัง คือ การท าคอนโวลูชนัเชิงลึก (Depthwise convolution) 

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

39 

และการท าคอนโวลูชนัเชิงจุด (Pointwise convolution) ดงัภาพที่ 2-38 ซ่ึงการท าคอนโวลูชนัเชิงลึก 
หากภาพที่น าเขา้มาเป็นภาพสี ก็จะท าการแยกออกเป็นหน่ึงสีต่อหน่ึงตวักรอง จากนั้นจึงน ามา
รวมกนัดว้ยการท าคอนโวลูชนัเชิงจุด แต่การท าคอนโวลูชนัแบบปกติจะเป็นการใชต้วักรองหน่ึงตวั
ต่อภาพสีทั้งสามสี 
 

 
 
ภาพที่ 2-38 การท าคอนโวลูชนัเชิงลึกและการท าคอนโวลูชนัเชิงจุด (Neha & Sridhar, 2021) 
 
 3.  การตรวจจับวัตถุ (Object Detection) 
 การตรวจจบัวตัถุเป็นการน าเอาเทคโนโลยีทางดา้นคอมพิวเตอร์ที่เก่ียวขอ้งกบัการ
มองเห็นของคอมพิวเตอร์ (Computer vision) และการประมวลผลภาพ (Image processing) มาใชใ้น
การตรวจจบัหรือคน้หาวตัถุ (Object) ที่เราสนใจในรูปภาพหรือวิดีโอ เช่น มนุษย ์สัตว ์ส่ิงของและ
รถยนต ์โดยทัว่ไปเมื่อพบวตัถุที่เราสนใจแลว้ ก็จะท าการตีกรอบ (Bounding box) รอบวตัถุนั้น และ
บอกถึงประเภทและต าแหน่งของวตัถุว่าอยูต่รงส่วนไหนของภาพ ซ่ึงวตัถุที่สนใจอาจมีมากกว่า 
หน่ึงประเภท และจ านวนของวตัถุที่สนใจอาจมีมากกว่าหน่ึงจ านวนก็ไดด้งัภาพที่ 2-39 
 

 
 
ภาพที่ 2-39 การตรวจจบัวตัถุ (Prakhar, 2019) 
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 โดยในการตรวจจบัวตัถุสามารถแบ่งวิธีการตรวจจบัตามลกัษณะการประมวลผลไดเ้ป็น 
2 วิธี (ภาพที่ 2-40) ดงัน้ี 
 1.  วิธีการประมวลผลแบบสองคร้ัง (Two-stage detector) เป็นวิธีที่มีการแบ่งการ
ประมวลผลเป็นสองขั้นตอน โดยการประมวลผลในขั้นแรกจะเป็นการดึงคุณลกัษณะ (Feature 
extraction) ที่ใชใ้นการรู้จ าวตัถุออกมา ซ่ึงจะไดเ้ป็นผงัคุณลกัษณะ อีกทั้งยงัมีการคน้หาขอบเขต 
(Region) ที่คาดว่าจะมีวตัถุที่สนใจอยู ่ซ่ึงส่ิงที่ไดก้็คือ ขอบเขตที่สนใจ (Region proposal) ที่มี
ขอบเขตต าแหน่ง (Localization) ของวตัถุ จากนั้นการประมวลผลในขั้นตอนที่สอง ก็จะเป็นการ
จ าแนกว่าวตัถุนั้นคืออะไร โดยวิธีที่ใชห้ลกัการของการประมวลแบบสองคร้ัง เช่น R-CNN, Fast-
RCNN และ Faster-RCNN 
 2.  วิธีการประมวลผลแบบคร้ังเดียว (Single-stage detector) เป็นวิธีการตรวจจบัที่มีความ
รวดเร็วในการประมวลผลมากกว่าวิธีการประมวลผลแบบสองคร้ัง เน่ืองจากในการจ าแนกและบ่ง
บอกต าแหน่งของวตัถุจะเป็นการประมวลผลเพียงขั้นตอนเดียวเท่านั้น ซ่ึงโดยทัว่ไปแลว้นิยมใชก้บั
การตรวจจบัวตัถุแบบทนัที (Real-time) เช่น การตรวจจบัรถบนทอ้งถนน การตรวจจบัผูค้นในเมือง 
โดยวิธีที่ใช้หลกัการของการประมวลผลแบบคร้ังเดียว ไดแ้ก่ YOLO และ SSD 
 

 
 
ภาพที่ 2-40 ความแตกต่างระหว่างวิธีการประมวลผลแบบสองคร้ังและแบบคร้ังเดียว (Phan & 
Yamamoto, 2020) 
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  3.1  You Only Look Once (YOLO) 
  YOLO เป็นอลักอริทึมการตรวจจบัวตัถุที่มีการประมวลผลแบบคร้ังเดียว ซ่ึงถูก
น าเสนอโดย (Szegedy et al., 2015) มีจุดเด่นในเร่ืองของความเร็วและความแม่นย าสูง โดยขั้นตอน
การท างานของ YOLO (ภาพที่ 2-41) มีดงัน้ี 
 

 
 
ภาพที่ 2-41 หลกัการท างาน YOLO (Wai et al., 2019) 
 
   3.1.1  น ารูปภาพที่ป้อนเขา้มาแบ่งออกเป็นตารางกริด (Grid) ที่มีขนาดเท่ากบั SS  
   3.1.2  ระบุค่า (Label) ให้แต่ละตารางกริด ซ่ึงเป็นค่าเวกเตอร์ ดงัน้ี 
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โดยที่  pc คือ ค่าที่บ่งบอกว่ามีวตัถุที่สนใจอยูใ่นตารางหรือไม่ ถา้มีวตัถุค่า pc = 1 แต่ถา้ไมม่ีวตัถ ุ
 ค่า pc = 0 
 bx, by คือ ต าแหน่งก่ึงกลางของวตัถุ 
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 bh, bw คือ ขนาดความสูงและความกวา้งของวตัถ ุ
 c1, c2 คือ ค่าที่บ่งบอกว่าวตัถุอยูใ่นประเภทใด 
 
   3.1.3  ค านวณหาค่า Intersection over Union (IoU) เน่ืองจากผลลพัธ์ของการ
ท านาย อาจมีขอบเขตที่ท านายออกมาเป็นจ านวนมาก ดงันั้นจึงตอ้งค านวณหาขอบเขตที่เหมาะสม
ที่สุดดว้ยค่า IoU ที่เกิดจากการน าพ้ืนที่ที่เกยทบักนัหารดว้ยพ้ืนที่รวมทั้งหมดระหว่างขอบเขตที่
ท านายไดแ้ละขอบเขตจริงดงัภาพที่ 2-42 
 

 
 
ภาพที่ 2-42 การค านวณหาค่า IoU (Padilla et al., 2020) 
 

งานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง  
 Kumar et al. (2017) ไดน้ าเสนอเทคนิค Soft Computing โดยใชข้ั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม 
(Genetic Algorithm: GA) และแบบจ าลองขอ้ต่อ (Model joints) ในการหาค่าเหมาะสมที่สุดการ
เคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตท์ี่มีจ านวนองศาอิสระแตกต่างกนั ผลการวิจยัพบว่าเทคนิคที่น าเสนอ
สามารถหาค่าเหมาะสมที่สุดการเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตส์ าหรับค่าตวัแปรน าเขา้ที่เป็นไปได้
ทั้งหมด อีกทั้งยงัสามารถไปถึงเป้าหมายไดภ้ายในระยะเวลาของการจ าลอง 
 Guo et al. (2019) ไดน้ าเสนอขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึก Deep 
deterministic policy gradient (DDPG) ในการประยกุตใ์ชส้ าหรับการแกปั้ญหาจลนศาสตร์แบบ
ผกผนัของแขนหุ่นยนต์ 5 องศาอิสระ ซ่ึงจ าลองดว้ย Tensorflow และ Matplotlib เพื่อประเมินความ
แม่นย าของวิธีการที่น าเสนอ ผลการทดสอบพบว่าวิธีการที่น าเสนอสามารถค านวณหามุมของทุก
ขอ้ต่อไดโ้ดยมีขอ้ผิดพลาดอยูใ่นช่วงที่ยอมรับได ้อีกทั้งยงัหาค าตอบไดง่้ายกว่าวิธีการค านวณแบบ
ดั้งเดิม 
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 Dalla Libera et al. (2020) ไดน้ าเสนอกรอบการเรียนรู้ที่ไม่ใชอ้นุพนัธ์ส าหรับการเรียนรู้
แบบเสริมก าลงัโมเดลเบสซ่ึงมีพ้ืนฐานจากการถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียน และไดม้ีการ
เปรียบเทียบกบัการถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียนที่ใชอ้นุพนัธ์และวิธีการที่ไม่ใชอ้นุพนัธ์ก่ึง
พารามิเตอร์ โดยไดน้ าไปทดลองกบัหุ่นยนตจ์ริง 2 ระบบที่พิจารณาเพียงต าแหน่ง ไม่พิจารณาถึง
ความเร็วและความเร่งที่เกิดขึ้น ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่ากรอบการเรียนรู้ที่ไดน้ าเสนอมี
ประสิทธิภาพเหนือกว่าการถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียนที่ใชอ้นุพนัธ์ และวิธีการที่ไม่ใช้
อนุพนัธ์ก่ึงพารามิเตอร์นั้นกม็ีความแม่นย าเพียงพอส าหรับการแกปั้ญหาที่น ามาทดลอง 
 Joshi et al. (2020) ไดน้ าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึก Double deep Q-
learning (DDQN) ร่วมกบั Grasp-Q-Network ส าหรับการแกไ้ขปัญหาการจบัวตัถุของแขนหุ่นยนต ์
Baxter โดยใชส้ัญญาณป้อนกลบัจากมอเตอร์และกลอ้งหลายตวัในการตรวจจบัวตัถุ ซ่ึงมีการ
ทดสอบทั้งปัญหาการจ าลองและปัญหาจริง จากผลการทดสอบพบว่าวิธีการที่น าเสนอมี
ประสิทธิภาพที่เหนือกว่าขั้นตอนวิธีการ Q-learning และ Deep Q Learning (DQN) ดว้ยความส าเร็จ
ในการจบัสูงสุด อีกทั้งยงัมีความแม่นย าในการจบัที่มากขึ้นเมือ่มีการใชก้ลอ้งหลายตวัเปรียบเทียบ
กบัการใชก้ลอ้งตวัเดียวในการตรวจจบั 
 Jiang et al. (2021) ไดน้ าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึกที่มีพ้ืนฐานมาจาก
อลักอริทึม DDPG แบบอสมมาตรส าหรับการเรียนรู้ของแขนหุ่นยนต์โดยมุ่งไปยงัการท ารูปภาพ
ของเป้าหมายให้มีประสิทธิภาพ ซ่ึงไดน้ ามาทดสอบกบัปัญหาการวางและปัญหาการไปถึงที่เป็น
การจ าลอง ก่อนจะน าโมเดลที่ไดฝึ้กสอนแลว้มาใชก้บัแขนหุ่นยนตจ์ริง ผลการทดสอบพบว่า
ขั้นตอนวิธีการที่น าเสนอสามารถน าไปใชก้บัปัญหาการไปถึงและการวางไดโ้ดยมีอตัราความส าเร็จ
เท่ากบั 95% และ 98% ภายใตเ้ป้าหมายที่แตกต่างกนั และในการน าโมเดลที่ฝึกสอนแลว้มาใชก้บั
แขนหุ่นยนตจ์ริงก็พบว่าสามารถน าไปใชง้านไดโ้ดยไม่ตอ้งฝึกสอนใหม่ แต่มีประสิทธิภาพที่ลดลง
ในระดบัหน่ึง 
 Sekkat et al. (2021) ไดน้ าเสนอขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึก Deep 
Deterministic Policy Gradient (DDPG) ในการให้แขนหุ่นยนตเ์คลื่อนที่เขา้ไปจบัวตัถุที่สนใจได้
อยา่งอตัโนมตัิโดยใชก้ลอ้งในการตรวจจบัวตัถุ ซ่ึงแขนหุ่นยนตท์ี่น ามาใชใ้นการทดสอบมีจ านวน
องศาอิสระเท่ากบั 5 และมีการตรวจจบัวตัถุโดยใชข้ั้นตอนวิธีการ YOLOv5 อีกทั้งยงัมีการดึงค่า
พิกดั 3 มิติของวตัถุดว้ยขั้นตอนวิธีการ Backward projection เพื่อใชใ้นการค านวณมุมขอ้ต่อดว้ย
จลนศาสตร์แบบผกผนั และน ามาฝึกสอนดว้ย DDPG ผลการทดสอบพบว่าวิธีการที่น าเสนอ
สามารถท าให้แขนหุ่นยนตไ์ปถึงเป้าหมายไดห้ลงัจากผ่านการฝึกสอนไป 400 Episodes ดว้ยความ
แม่นย า 95.5% 
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 Li & Wang (2021) ไดน้ าเสนอขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึกโมเดลฟรี 
DDPG เปรียบเทียบกบัขั้นตอนวิธีการ NAF เพื่อใชส้ าหรับการควบคุมแขนหุ่นยนตภ์ายใตข้อ้จ ากดั
ส่ีอยา่งในการจบัวตัถุที่มีรูปร่างไม่เฉพาะเจาะจง โดยท าการทดสอบกบัแขนหุ่นยนต ์UR10 ที่เป็น
ปัญหาแบบจ าลอง ผลการทดสอบพบว่าขั้นตอนวิธีการ NAF ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่า DDPG เมื่อ
ใชป้ริมาณขอ้มูลที่เท่ากนั 
 Gomes et al. (2021) ไดน้ าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึก Deep Q Learning 
(DQN) ที่ประยกุตใ์ชส้ าหรับแขนหุ่นยนตท์ี่ท างานร่วมกบัมนุษย ์(Cobot) ในงานจบัและวางวตัถุ
โดยใชก้ลอ้ง 3 มิติ ซ่ึงไดด้ าเนินการทดสอบผ่านปัญหาแบบจ าลอง พร้อมทั้งมีการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวตันาการ (CNN) ส่ีชนิดที่ใช้ในการประมาณค่า 
Q-Value ไดแ้ก่ RexNext, MobileNet, MNASNet และ DenseNet ผลการทดสอบพบว่า MobileNet 
ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดดว้ยความแม่นย าเฉลี่ย 84% 
 Rokbani et al. (2022) ไดน้ าเสนอขั้นตอนวิธีการ modified PSO (m-PSO) และ multi-
objective modified PSO (MO-m-PSO) เพื่อแกปั้ญหาจลนศาสตร์แบบผกผนัของแขนหุ่นยนต์ 5 
องศาอิสระ โดยมุ่งเนน้ไปที่ปัญหาการหาค่าเหมาะสมที่สุดที่มีหลายวตัถุประสงคท์ี่เป็นการพิจารณา
ทั้งต าแหน่งและทิศทางของปลายแขนหุ่นยนต ์อีกทั้งยงัมีการเปรียบเทียบกบัขั้นตอนวิธีการ MO-
PSO, MO-JAYA และ MO-CSA ผลการทดสอบพบว่าขั้นตอนวิธีการ MO-m-PSO สามารถแกไ้ข
ปัญหาจลนศาสตร์แบบผกผนัของแขนหุ่นยนต์ 5 องศาอิสระได ้โดยให้ผลลพัธ์ที่แม่นย ามากกว่า
ขั้นตอนวิธีการ MO-PSO, MO-JAYA และ MO-CSA 
 Zhang & Zheng (2022) ไดน้ าเสนอขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัเชิงลึก PPO ที่
ถูกปรับปรุง โดยมุ่งเนน้ไปที่การก าหนดรางวลั (Reward) ของปัญหาการควบคุมแขนหุ่นยนต ์6 
องศาอิสระในการจบัวตัถุโดยใชก้ลอ้ง ซ่ึงด าเนินการทดสอบผ่านปัญหาแบบจ าลอง อกีทั้งยงัมีการ
เปรียบเทียบกบัขั้นตอนวิธีการ PPO แบบดั้งเดิม ผลการทดสอบพบว่าวิธีการที่น าเสนอสามารถลู่เขา้
สู่ค าตอบไดอ้ยา่งรวดเร็วและมีความแม่นย าที่มากกว่าขั้นตอนวิธีการ PPO แบบดั้งเดิม 
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บทที่ 3 
ระเบียบวิธีวิจัย 

 
 ในการด าเนินงานวิจยั จะเร่ิมตน้จากการน าวิธี MBRL มาใชท้ดสอบส าหรับปัญหา
การศึกษาเชิงตวัเลข (Numerical study) เพ่ือทดสอบขั้นตอนวิธีการที่ไดน้ าเสนอในเบื้องตน้ ก่อนจะ
น าไปใชท้ดสอบกบัปัญหาจริง จากนั้นในการทดสอบกบัปัญหาจริง จะมีการแบ่งการด าเนินงาน
ออกเป็นสองส่วน คือ ส่วนที่หน่ึง การฝึกสอนโมเดลการตรวจจบัต าแหน่งวตัถุ (Object) ต าแหน่ง
เป้าหมาย (Target) และต าแหน่งมือจบั (Gripper) ของแขนหุ่นยนต ์เพื่อน ามาใชเ้ป็นขอ้มูลในการ
เรียนรู้ของวิธี MBRL และส่วนที่สองจะเป็นการน าวิธี MBRL มาทดสอบกบัแขนหุ่นยนตจ์ริง 
 

อุปกรณ์ที่ใช้ในการทดสอบ 
 1.  กล้อง 3 มิติ (3D Camera) 
 การตรวจจบัพิกดัต าแหน่งวตัถุ ต าแหน่งเป้าหมาย และต าแหน่งมือจบัของแขนหุ่นยนต ์
จะประยกุตใ์ชก้ลอ้ง 3 มิติทีม่ีช่ือว่า OpenCV AI Kit-Depth หรือ OAK-D ซ่ึงเป็นกลอ้ง
ปัญญาประดิษฐ์เชิงพ้ืนที่ (Spatial AI camera) ที่สามารถมองเห็นและตีความวตัถุที่อยูต่รงหนา้ได้
โดยเรียกใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมในการตรวจจบัวตัถุจากกลอ้งสี (Color camera) ที่มีความ
ละเอียดสูงถึง 4K ซ่ึงอยูต่รงกลางของกลอ้ง พร้อมทั้งบอกถึงความลึกของวตัถุที่ก  าลงัตรวจจบัได้
จากกลอ้งแบบสเตอริโอสองตวั (Stereo cameras) ที่อยูด่า้นขา้งดงัภาพที่ 3-1 
 

 
 
ภาพที่ 3-1 กลอ้ง OAK-D 
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 2.  แขนหุ่นยนต์ (Robotic arm) 
 ส าหรับแขนหุ่นยนตท์ี่น ามาใชใ้นการทดสอบจะเป็นแขนหุ่นยนต ์6 องศาอิสระ ที่มีช่ือว่า 
Braccio Robotic Arm แสดงดงัภาพที่ 3-2 ซ่ึงออกแบบมาให้ควบคุมผ่านบอร์ดอาดุยโน่ (Arduino 
Board) เหมาะส าหรับน ามาใชใ้นการศึกษา สามารถประกอบน าไปใชไ้ดห้ลากหลายงาน เช่น การ
เคลื่อนยา้ยส่ิงของ การติดตั้งกลอ้งและการติดตั้งแผงโซลาร์เซลล ์แต่ในงานวิจยัน้ีจะติดตั้งมือจบั 
(Gripper) ที่มีลกัษณะคลา้ยกบัน้ิวมือมนุษย ์2 น้ิวจบั และทดสอบการควบคุมแขนหุ่นยนตเ์พียง 4 
องศาอิสระ เพื่อใชใ้นการหยิบจบัวตัถุและโยกยา้ยไปยงัต าแหน่งของเป้าหมายเพื่อวางวตัถุ 
 

 
 
ภาพที่ 3-2 แขนหุ่นยนต ์Braccio 
 

การออกแบบชุดการทดลอง 
 ในการออกแบบชุดการทดลองจะเป็นการน าเอาแขนหุ่นยนตแ์ละกลอ้ง 3 มิติมาท างาน
ร่วมกนัดงัภาพที่ 3-3 โดยออกแบบให้กลอ้ง 3 มิติยึดติดกบัโครงติดตั้งกลอ้งที่ท าจากท่อพีวีซี 
(Polyvinylchloride: PVC) เน่ืองจากมีราคาถูก สามารถหาซ้ือไดง่้ายและมีความแข็งแรง สามารถ
รองรับน ้าหนกัของกลอ้ง 3 มิติได ้ซ่ึงอยูด่า้นบนของแขนหุ่นยนต ์โดยมีระยะห่างระหว่างพ้ืนถึง
หนา้กลอ้งเท่ากบั 125.5 ซม. เน่ืองจากเป็นระยะความสูงที่มีความเหมาะสมและอยูใ่นช่วงที่กลอ้ง
สามารถตรวจจบัได ้
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ภาพที่ 3-3 ชุดการทดลอง 
 

การท างานของชุดการทดลอง 
 ในส่วนการท างานของชุดการทดลอง จะประกอบไปดว้ย 3 ส่วน คือ ส่วนที่หน่ึง 
คอมพิวเตอร์ที่ใชใ้นการส่งค่าของมุมการหมุนไปยงับอร์ดอาดุยโน่ผ่าน Serial port และท าหนา้ที่
ประมวลผลวิธี MBRL ส่วนที่สอง บอร์ดอาดุยโน่ที่ท าหนา้ที่รับขอ้มลูจากคอมพิวเตอร์และแปลงค่า
ของมุมการหมุนเป็นสัญญาณทางไฟฟ้า เพื่อควบคุมการเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนต ์และส่วนที่สาม 
กลอ้ง OAK-D ที่ใชใ้นการตรวจจบัพิกดัต าแหน่งวตัถุ ต าแหน่งเป้าหมายและต าแหน่งมือจบัของ
แขนหุ่นยนต ์เพื่อส่งค่าไปยงัส่วนของการประมวลผลวิธี MBRL โดยใชห้ลกัการของ Client-Server 
ซ่ึง Client เปรียบเสมือนโปรแกรมการประมวลผลวิธี MBRL ที่ร้องขอขอ้มลูจาก Server ที่เป็น
โปรแกรมการตรวจจบั ซ่ึงด าเนินการผ่านคอมพวิเตอร์เคร่ืองเดียวกนัแสดงดงัภาพที่ 3-4 
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ภาพที่ 3-4 การท างานของชุดการทดลอง 
 

การสร้างโมเดลการตรวจจับวัตถุ 
 งานวิจยัน้ีไดป้ระยกุตใ์ช้วิธี YOLO v5 ในการสร้างโมเดลการตรวจจบัวตัถุ เน่ืองจากมี
การประมวลผลที่รวดเร็วและมีความแม่นย าสูง อกีทั้งยงัเหมาะส าหรับการใชง้านกบักลอ้ง 3 มิติ ซ่ึง
ขั้นตอนในการสร้างโมเดลการตรวจจบัวตัถุมีดงัน้ี 
 1.  จดัเตรียมรูปภาพของวตัถุ เป้าหมายและมือจบัที่ใชใ้นการตรวจจบั จากนั้นจึงท าการ
การสร้างกรอบรูปภาพ (Bounding box) พร้อมระบุประเภท (Label image) ในรูปภาพดว้ยโปรแกรม 
Roboflow ที่เป็นเคร่ืองมือส าหรับจดัเตรียมชุดขอ้มูล แสดงดงัภาพที่ 3-5 
 

 
 
ภาพที่ 3-5 การสร้างกรอบรูปภาพและระบุประเภทของวตัถุที่สนใจ 
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 2.  ประมวลผลภาพ (Image processing) ดว้ยการปรับลดขนาดภาพก่อนน าเขา้ไปฝึกสอน 
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพและลดเวลาในการฝึกสอน แสดงดงัภาพที่ 3-6 
 

 
 
ภาพที่ 3-6 การปรับขนาดภาพ 
 
 3.  เพ่ิมปริมาณขอ้มลูภาพสอน (Data augmentation) เน่ืองจากในบางคร้ังขอ้มูลรูปภาพที่
น ามาฝึกสอนอาจมีนอ้ยเกินไป ซ่ึงหากน าขอ้มูลน้ีไปใชใ้นการฝึกสอนโมเดลทนัที อาจท าให้
ประสิทธิภาพความแม่นย าของการตรวจจบันั้นมีค่าต ่า ดงันั้นปริมาณของขอ้มูลจึงเป็นส่ิงส าคญัที่จะ
ส่งผลต่อประสิทธิภาพความแม่นย าในการตรวจจบั ซ่ึงเทคนิคของการเพ่ิมปริมาณขอ้มลูภาพสอน 
เช่น การพลิกรูปภาพในทิศทางซ้าย/ขวา การหมุนรูปภาพซ้าย/ขวาและการยอ่/ขยายรูปภาพดงัภาพที่ 
3-7 
 

 
 
ภาพที่ 3-7 การเพ่ิมปริมาณขอ้มูลภาพสอนดว้ยการขยายรูปภาพ 
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 4.  น าขอ้มูลรูปภาพที่ไดม้าท าการฝึกสอนดว้ยวิธี YOLO v5 ใน Google Colab โดยก่อน
การฝึกสอนสามารถก าหนดค่าของตวัแปรที่มีผลต่อประสิทธิภาพของโมเดลได ้เช่น ขนาดรูปภาพ 
(Image size) จ านวนขอ้มูลที่ให้โมเดลค านวณแต่ละคร้ังของรอบการฝึกสอน (Batch size) จ านวน
รอบการฝึกสอน (Epoch) 
 5.  ประเมินผลโมเดลจากกราฟความแม่นย าและกราฟความผิดพลาดของโมเดลแสดงดงั
ภาพที่ 3-8 และภาพที่ 3-9 เน่ืองจากโมเดลที่ฝึกสอนเรียบร้อยแลว้อาจยงัมีประสิทธิภาพที่ต ่า ดงันั้น
จึงควรดูผลการประเมินก่อนจะน าโมเดลไปใชง้าน โดยหากโมเดลยงัมีประสิทธิภาพต ่า จึงท าการ
ฝึกสอนเพ่ิม หรืออาจฝึกสอนโมเดลใหม่โดยการเพ่ิมจ านวนขอ้มูลหรือก าหนดตวัแปรที่มีผลต่อ
ประสิทธิภาพของโมเดลใหม่อีกคร้ัง 
 

 
 
ภาพที่ 3-8 กราฟแสดงความแม่นย าในการฝึกสอนของแต่ละรอบ 
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ภาพที่ 3-9 กราฟแสดงความผิดพลาดในการฝึกสอนของแต่ละรอบ 
 
 6.  เมื่อฝึกสอนเสร็จแลว้จะไดไ้ฟลโ์มเดลการตรวจจบัที่มีช่ือว่า best.pt ซ่ึงเป็นค่าน ้าหนกั
ของโมเดล จากนั้นจึงดาวน์โหลดไฟลน้ี์และน าไปแปลงเป็นไฟล ์.blob ดว้ยโปรแกรม Luxonis เพื่อ
น าไปใชก้บักลอ้ง OAK-D โดยตวัอยา่งการตรวจจบัจะแสดงดงัภาพที่ 3-10 ซ่ึงรายละเอียดที่แสดง
ในรูปภาพการตรวจจบัจะบอกถึงค่าความเช่ือมัน่ของส่ิงที่ตรวจจบัได ้และพิกดั x, y, z ที่วดัจากจุด
ก่ึงกลางของกรอบรูปภาพ ซ่ึงอา้งอิงกบัพิกดัจุดก าเนิดของกลอ้งดงัภาพที่ 3-11 
 

 
 
ภาพที่ 3-10 การตรวจจบัต าแหน่งวตัถุ ต าแหน่งเป้าหมาย และต าแหน่งมือจบัของแขนหุ่นยนต ์
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ภาพที่ 3-11 ระบบพิกดัของกลอ้ง OAK-D 
 
 โดยในพิกดัแกน z ไดม้ีการค านวณหาความแตกต่างของระยะความลึกที่อ่านไดจ้าก
กลอ้ง 3 มิติและจากการวดัของมือจบั (ภาพที่ 3-12) ทั้งหมด 10 ต าแหน่ง แสดงดงัตารางที่ 3-1 ซ่ึง
พบว่ามีค่าความแตกต่างเฉลี่ย 9.45 มม. ทั้งน้ีค่าความแตกต่างที่ไดก้็จะเป็นค่าชดเชยของระยะความ
ลึกในแกน z และถูกจดัการดว้ยวิธี MBRL ต่อไป 
 

 
 
ภาพที่ 3-12 การวดัความลึกในแกน z ของมือจบัดว้ยตลบัเมตร 

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

53 

ตารางที่ 3-1 ความแตกต่างของระยะความลึกในแกน z ที่ไดจ้ากกลอ้ง 3 มิติและการวดัของมือจบั 
 

คร้ังที่ 
ระยะความลกึในแกน z จาก

กล้อง 3 มิติ (มม.) 
ระยะความลกึในแกน z จาก

การวัด (มม.) 

ความแตกต่างของระยะ

ความลึกในแกน z (มม.) 
1 873.82 864.00 9.82 
2 902.00 893.00 9.00 
3 930.00 920.00 10.00 
4 934.76 925.00 9.76 
5 939.69 930.00 9.69 
6 944.69 935.00 9.69 
7 960.09 951.00 9.09 
8 992.00 983.00 9.00 
9 1050.23 1041.00 9.23 

10 1069.18 1060.00 9.18 
 

การเรียนรู้แบบเสริมก าลังโมเดลเบส (MODEL-BASED REINFORCEMENT 
LEARNING) 
 ในการฝึกสอน (Training) ของวิธี MBRL (ภาพที่ 3-13) จะเร่ิมตน้จากการให้ตวัแทน 
(Agent) เคลื่อนที่แบบสุ่มในแต่ละคร้ัง (Step) ของรอบการท างาน (Episode) พร้อมเก็บขอ้มลูของ
สถานะ (State: S) การกระท า (Action: A) และสถานะถดัไป (Next state: S’) จนครบจ านวนรอบที่
ก  าหนดไว ้เพ่ือน ามาใชใ้นการสร้างแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้ม (Environment model) ดว้ยเทคนิคการ
การถดถอยการเรียนรู้ของเคร่ือง (ภาพที่ 3-14) โดยมีค่าตวัแปรน าเขา้ คือ สถานะและการกระท า 
ค่าตวัแปรส่งออก คือ สถานะถดัไป จากนั้นในรอบการท างานถดัไปจึงก าหนดต าแหน่งเป้าหมายที่
ตอ้งการให้ตวัแทนเคลื่อนที่ไปถึงแบบสุ่มที่มีการกระจายตวัอยา่งสม ่าเสมอ และน าขั้นตอนวิธีการ
หาค่าเหมาะสมที่สุดมาใชใ้นการหาการกระท าทีดี่ที่สุดของแต่ละคร้ังการเคลื่อนที่จากแบบจ าลอง
ส่ิงแวดลอ้ม (ภาพที่ 3-15) พร้อมเก็บขอ้มลูของสถานะ การกระท าและสถานะถดัไปจนครบจ านวน
คร้ังสูงสุดที่ก  าหนดไวห้รือเคลื่อนที่ไปถึงเป้าหมายในแต่ละรอบ แลว้น าขอ้มลูที่ไดไ้ปรวมกบัชุด
ขอ้มูลเดิมเพ่ือสร้างแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้มอีกคร้ัง และท าซ ้าจนกระทัง่ครบจ านวนรอบสูงสุดใน
การสร้างแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้ม จึงเสร็จส้ินการฝึกสอน จากนั้นจึงน าวิธี MBRL มาใช้ในการ
ทดสอบ (Test) ตามจ านวนรอบทีก่  าหนด เพื่อหาประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
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ภาพที่ 3-13 แผนผงัการท างาน (Flowchart) ของวิธี MBRL 
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ภาพที่ 3-14 การสร้างแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้มดว้ยเทคนิคการถดถอยการเรียนรู้ของเคร่ืองในวิธี 
MBRL 
 

 
 
ภาพที่ 3-15 การหาการกระท าที่ดีที่สุดจากแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้ม 
 
 นอกจากน้ียงัมีการน าแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้มที่สร้างเสร็จเรียบร้อยแลว้พร้อมทั้งขั้นตอน
วิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุดในวิธี MBRL มาใช้ในการสร้างโครงข่ายนกัแสดง (Actor network: AN) 
เน่ืองจากวิธี MBRL หากมีตวัแปรน าเขา้จ านวนมาก ก็จะใชเ้วลาในการค านวณหาการกระท าที่ดี
ที่สุดของแต่ละคร้ังการเคลื่อนทีม่ากขึ้นตามไปดว้ย ดงันั้นหากมีการสร้างเป็นโครงข่ายนกัแสดง ก็
จะท าให้ใชเ้วลาในการเลือกการกระท าที่นอ้ยลง ส่งผลให้แขนหุ่นยนต์เคลื่อนที่ไปถึงเป้าหมายได้
รวดเร็วย่ิงขึ้น ซ่ึงในการสร้างโครงข่ายนกัแสดง (ภาพที่ 3-16) จะฝึกสอนโดยเร่ิมตน้จากการก าหนด
ต าแหน่งเป้าหมายที่ตอ้งการให้ตวัแทนเคลื่อนที่ไปถึงแบบสุ่มที่มีการกระจายตวัอยา่งสม ่าเสมอ และ
น าขั้นตอนวิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุดมาใชใ้นการหาการกระท าที่ดีที่สุดของแต่ละคร้ังการเคลื่อนที่
จากแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้มที่สร้างขึ้นในวิธี MBRL พร้อมเก็บขอ้มูลของสถานะ เป้าหมายและการ
กระท าที่ดีที่สุด จนครบจ านวนคร้ังสูงสุดที่ก  าหนดไวห้รือเคลื่อนที่ไปถึงเป้าหมายในแต่ละรอบ 
แลว้น าขอ้มลูที่ไดม้าสร้างโครงข่ายนกัแสดงดว้ย ANN โดยมีค่าตวัแปรน าเขา้ คือ สถานะ เป้าหมาย 
และค่าตวัแปรส่งออก คือ การกระท าที่ดีที่สุดดงัภาพที่ 3-17 และท าซ ้าจนกระทัง่ครบจ านวนรอบ
สูงสุดในการสร้างโครงข่ายนกัแสดง จึงเสร็จส้ินการฝึกสอน จากนั้นจึงน าวิธี MBRL+AN มาใช้ใน
การทดสอบ (Test) ตามจ านวนรอบที่ก  าหนด เพื่อหาประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
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ภาพที่ 3-16 แผนผงัการท างาน (Flowchart) ของวิธี MBRL+AN 
 

 
 
ภาพที่ 3-17 การสร้างแบบจ าลอง ANN ในวิธี MBRL+AN 
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การศึกษาเชิงตัวเลข (NUMERICAL STUDY) 
 การศึกษาเชิงตวัเลขเป็นการน าวิธี MBRL มาใชส้ าหรับการแกไ้ขปัญหาเชิงตวัเลข เพื่อ
ทดสอบการท างานในเบื้องตน้ว่ามีความเหมาะสมในการน ามาใชแ้กปั้ญหาหรือไม่ กอ่นที่จะน าไป
ทดสอบกบัปัญหาจริง โดยตวัแทน (Agent) ของปัญหาคือแขนหุ่นยนต ์
 1.  ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอิสระ (2-DOF Robotic arm 
reaching task) 
 ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2 องศาอิสระเป็นปัญหาที่มีวตัถุประสงคค์ือ
การควบคุมการหมุนของมุมขอ้ต่อทั้ง 2 มุม เพื่อให้ปลายแขนหุ่นยนตเ์คลื่อนที่ไปยงัต าแหน่ง
เป้าหมายที่ตอ้งการ โดยในการทดสอบจะมีการเพ่ิมสัญญาณรบกวนของการหมุนแบบเอกรูป 
(Uniform noise) ที่มีค่าเท่ากบั 0.0%, 2.5%, 5.0%, 7.5%, 10.0%, 15.0% และ 20.0% เน่ืองจาก
ในทางปฏิบตัิแลว้ หากตอ้งการควบคุมให้แขนหุ่นยนตห์มุนไปยงัมุมที่ตอ้งการ อาจมีปัจจยัที่ส่งผล
ให้มุมที่วดัไดจ้ริง มีความคลาดเคลื่อนเกิดขึ้นได ้เช่น มอเตอร์ที่ใช้ในการหมุน สัญญาณควบคุมทาง
ไฟฟ้า หากส่ังการควบคุมให้มุมขอ้ตอ่หมุนไปยงัมุม 40 องศา มุมที่เป็นไปไดจ้ากการหมุนอาจมคีา่
อยูร่ะหว่าง 36 องศาถึง 44 องศาในกรณีที่มีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 10.0% ดงันั้นจึงไดท้ าการ
พิจารณาถึงสัญญาณรบกวนที่เกิดขึ้นต่อการหมุน เพื่อให้มีความใกลเ้คียงกบัในทางปฏิบตัิมากที่สุด 
โดยในแต่ละคร้ังการเคลื่อนที่ มุมขอ้ต่อทั้ง 2 มุมสามารถหมุนไดร้ะหว่าง -45 องศาถึง 45 องศา อีก
ทั้งยงัมีขอบเขตการหมุนของทั้งสองมุมอยูร่ะหว่าง -180 องศาถึง 180 องศาแสดงดงัภาพที่ 3-18 
ดงันั้นจึงท าให้มีต าแหน่งเป้าหมายที่เป็นไปไดแ้สดงดงัภาพที่ 3-19 
 

 
 
ภาพที่ 3-18 การจ าลองปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF 

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

58 

 
 
ภาพที่ 3-19 ต าแหน่งเป้าหมายที่เป็นไปไดข้องปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF 
 
 และก าหนดให้สถานะในการเรียนรู้ของปัญหา คือ มุมขอ้ต่อและต าแหน่งพิกดัปลายแขน
หุ่นยนตใ์นระนาบ yz การกระท า คือ การหมุนของมุมขอ้ต่อทั้ง 2 มุม และรางวลั คอื ระยะห่าง
ระหว่างปลายแขนหุ่นยนตก์บัเป้าหมายดงัภาพที่ 3-20 
 

 
 
ภาพที่ 3-20 สถานะ การกระท าและรางวลัของปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF 
 
 2.  ปัญหาการวางวัตถุ (Placing task) 
 ปัญหาการวางวตัถุเป็นปัญหาที่มีวตัถุประสงค ์คือ การควบคุมการเคลือ่นที่ในแนวเชิง
เส้น(Linear motion) ของปลายแขนหุ่นยนต ์เพื่อน าวตัถุไปวางยงัต าแหน่งเป้าหมายที่ตอ้งการ ซ่ึงใน
แต่ละคร้ังการเคลื่อนที่ จะสามารถเคลื่อนทีไ่ดร้ะหว่าง -30 ถึง 30 มม. ทั้งในแนวแกน x และแกน y 
อีกทั้งยงัมีขอบเขตของการเคลื่อนที่และต าแหน่งเป้าหมายในแต่ละแกนอยูภ่ายใน 500 มม. แสดงดงั
ภาพที่ 3-21 และก าหนดให้สถานะในการเรียนรู้ของปัญหา คือ ต าแหน่งพิกดัปลายแขนหุ่นยนตใ์น
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ระนาบ xy การกระท า คือ การเคลื่อนที่ในแนวแกน x และแกน y และรางวลั คือ ระยะห่างระหว่าง
ปลายแขนหุ่นยนตก์บัเป้าหมายดงัภาพที่ 3-22 
 

 
 
ภาพที่ 3-21 การจ าลองปัญหาการวางวตัถุ 
 

 
 
ภาพที่ 3-22 สถานะ การกระท าและรางวลัของปัญหาการวางวตัถุ 
 
 3.  ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 3 องศาอิสระ (3-DOF Robotic arm 
reaching task) 
 ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3 องศาอิสระจะมีวตัถุประสงคข์องปัญหา
เหมือนกบัปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2 องศาอิสระ และจะทดสอบในกรณีที่มี
สัญญาณรบกวนแบบเอกรูปของการหมุนเท่ากบั 0.0%, 5.0% และ 10.0% มุมขอ้ต่อทั้ง 3 มุมจะ
สามารถเคลื่อนที่ดว้ยการหมุนระหว่าง -45 องศาถึง 45 องศาในแต่ละคร้ังการเคลื่อนที่ และมี
ขอบเขตการหมุนอยูร่ะหว่าง -180 องศาถึง 180 องศา แสดงดงัภาพที่ 3-23 ดงันั้นจึงท าให้มีต าแหน่ง
เป้าหมายที่เป็นไปไดแ้สดงดงัภาพที่ 3-24 และการก าหนดสถานะ การกระท าและรางวลัในการ
เรียนรู้จะแสดงดงัภาพที่ 3-25 
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ภาพที่ 3-23 การจ าลองปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3-DOF 
 

 
 
ภาพที่ 3-24 ต าแหน่งเป้าหมายที่เป็นไปไดข้องปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3-DOF 
 

 
 
ภาพที่ 3-25 สถานะ การกระท าและรางวลัของปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3-DOF 

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

61 

 4.  ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 4 องศาอิสระ (4-DOF Robotic arm 
reaching task) 
 ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4 องศาอิสระเป็นปัญหาที่จ าลองให้มีความ
คลา้ยคลึงกบัปัญหาจริงมากที่สุด โดยมีวตัถุประสงคข์องปัญหาเหมือนกบัปัญหาการไปถึงเป้าหมาย
ของแขนหุ่นยนต ์2 องศาอิสระและ 3 องศาอิสระ และจะทดสอบการเคลื่อนที่ทั้งในแนวระนาบ yz 
และในพิกดัฉาก 3 มิติ โดยมีสัญญาณรบกวนแบบเอกรูปของการหมุนเท่ากบั 0.0%, 5.0% และ 
10.0% มุมขอ้ต่อทั้ง 4 มุมจะสามารถเคลื่อนทีด่ว้ยการหมุนระหว่าง -20 องศาถึง 20 องศาในแต่ละ
คร้ังการเคลื่อนที่ และมขีอบเขตการหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 1 และมมุขอ้ตอ่ที่ 3 อยูร่ะหว่าง -90 องศา
ถึง 90 องศา มุมขอ้ต่อที่ 2 อยูร่ะหว่าง -75 องศาถึง 75 องศา มุมขอ้ต่อที่ 4 อยูร่ะหว่าง 0 องศาถึง 180 
องศา แสดงดงัภาพที่ 3-26 อีกทั้งยงัมีการก าหนดเง่ือนไขในการหมุนของมมุขอ้ต่อที่ 4 ให้ปลายแขน
หุ่นยนตข์นานกบัพ้ืนในทุกคร้ังของการเคลือ่นที่ ซ่ึงจะมีความสัมพนัธ์กบัมุมขอ้ต่อที่ 2 และ 3 
ดงันั้นจึงไดก้  าหนดขอบเขตของต าแหน่งเป้าหมายจากการหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 2 ซ่ึงมีค่าอยูร่ะหว่าง
มุม 10 องศาถึง 40 องศา และมุมขอ้ต่อที่ 3 จะมีความสัมพนัธ์กบัมุมขอ้ต่อที่ 2 โดยมีค่าอยูร่ะหว่าง
ค่าลบของมุมขอ้ต่อที่ 2 ถึง 90 องศาแสดงดงัภาพที่ 3-27 และการก าหนดสถานะ การกระท า และ
รางวลัในการเรียนรู้ของการเคลื่อนที่ในแนวระนาบ yz และในพิกดัฉาก 3 มิติ จะแสดงดงัภาพที่ 
3-28 และภาพที่ 3-29 ตามล าดบั 
 

 
 
ภาพที่ 3-26 การจ าลองปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF 
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ภาพที่ 3-27 ต าแหน่งเป้าหมายที่เป็นไปไดข้องปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF  
 

 
 
ภาพที่ 3-28 สถานะ การกระท าและรางวลัของปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF 
กรณีเคลื่อนที่ในแนวระนาบ yz 
 

 
 
ภาพที่ 3-29 สถานะ การกระท าและรางวลัของปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF 
กรณีเคลื่อนที่ในพิกดัฉาก 3 มิต ิ
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การทดสอบปัญหาจริง 
 การทดสอบปัญหาจริงเป็นการน าวิธี MBRL มาทดสอบผ่านชุดการทดลองที่ไดอ้อกแบบ
ไว ้ซ่ึงมุมขอ้ต่อที่ 1, 2, 3 และ 4 ของแขนหุ่นยนต์จะถูกขบัเคลื่อนดว้ยเซอร์โวมอเตอร์ตวัที่ 1, 2, 3 
และ 4 ตามล าดบั แสดงดงัภาพที่ 3-30 อีกทั้งในการตรวจจบัต าแหน่งของมือจบัแขนหุ่นยนต ์ยงัได้
ก าหนดเงื่อนไขการหมุนของมมุขอ้ตอ่ที่ 4 ให้มือจบัขนานกบัพ้ืนในทุกคร้ังของการเคลือ่นที่ เพ่ือให้
กลอ้ง OAK-D สามารถมองเห็นและตรวจจบัต าแหน่งของมือจบัได ้ซ่ึงมีรูปทรงที่ใช้ในการตรวจจบั
แสดงดงัภาพที่ 3-31 
 

 
 
ภาพที่ 3-30 เซอร์โวมอเตอร์ที่ใชค้วบคุมการหมุนในแต่ละขอ้ตอ่ของแขนหุ่นยนต์ 
 

 
 
ภาพที่ 3-31 รูปทรงที่ใช้ในการตรวจจบัต าแหน่งมือจบัแขนหุ่นยนต์ 
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 1.  การควบคุมแขนหุ่นยนต์ในแนวระนาบ 
 การควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบเป็นการทดสอบการควบคุมการหมุนของมุมขอ้
ต่อที่ 2, 3 และ 4 ในระนาบ yz เพื่อให้มือจบัของแขนหุ่นยนตไ์ปยงัต าแหน่งเป้าหมายที่ตอ้งการ โดย
ในแต่ละคร้ังการเคลื่อนที่ มุมขอ้ต่อทั้ง 3 มุมสามารถหมุนไดร้ะหว่าง -20 องศาถึง 20 องศา และมี
ขอบเขตการหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 2 อยูร่ะหว่าง -75 องศาถึง 75 องศา มุมขอ้ต่อที่ 3 อยูร่ะหว่าง -90 
องศาถึง 90 องศา และมุมขอ้ตอ่ที่ 4 อยูร่ะหว่าง 0 องศาถึง 180 องศา แสดงดงัภาพที่ 3-32 และ
ก าหนดให้สถานะในการเรียนรู้ของปัญหา คือ มุมขอ้ต่อที่ 2 และ 3 ต าแหน่งมือจบัในแกน z และ
ระยะห่างระหว่างต าแหน่งมือจบักบัจุดศูนยก์ลางการหมุนของมมุขอ้ตอ่ที่ 1 ในระนาบ xy (ภาพที่ 
3-33) เพื่อที่จะน าวิธี MBRL ที่ผ่านการฝึกสอนในหัวขอ้น้ีไปใชท้ดสอบการจบัและวางวตัถุ เมื่อมี
การเคลื่อนที่ในพิกดัฉาก 3 มิติ การกระท า คอื การหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 2 และ 3 และรางวลั คือ 
ระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตก์บัเป้าหมายดงัภาพที่ 3-34 อีกทั้งขอบเขตของเป้าหมายจะถูก
ก าหนดโดยการหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 2 ซ่ึงมีค่าอยูร่ะหว่างมุม 10 องศาถึง 40 องศา และมุมขอ้ตอ่ที่ 3 
จะมีความสัมพนัธ์กบัมมุขอ้ต่อที่ 2 โดยมีค่าอยูร่ะหว่างค่าลบของมุมขอ้ต่อที่ 2 ถึง 90 องศา 
 

 
 
ภาพที่ 3-32 ขอบเขตการหมุนของมุมขอ้ตอ่ที่ 2, 3 และ 4 ในระนาบ yz 
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ภาพที่ 3-33 การค านวณหาระยะห่างระหว่างต าแหน่งมือจบักบัจุดศูนยก์ลางการหมุนมมุขอ้ตอ่ที่ 1 
 

 
 
ภาพที่ 3-34 สถานะ การกระท าและรางวลัของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบ 
 
 เน่ืองจากในการติดตั้งหุ่นยนต ์ส่ิงที่สามารถตรวจจบัไดม้ีเพียงต าแหน่งมือจบั ท าให้ไม่
สามารถทราบไดว่้าต าแหน่งจุดศูนยก์ลางการหมนุของมุมขอ้ตอ่ที่ 1 อยูท่ี่ใด ดงันั้นจึงท าการหาดว้ย
การหมุนมุมขอ้ต่อที่ 1 ไปยงัมุมต่าง ๆ และให้มุมขอ้ต่อที่ 2, 3 และ 4 เคลื่อนที่ไปยงัต าแหน่งที่
แตกต่างกนัดงัภาพที่ 3-35 พร้อมเก็บขอ้มูลของพิกดัแกน x และแกน y เพื่อน ามาเขียนกราฟ
ความสัมพนัธ์ จากนั้นจึงหาสมการเส้นแนวโนม้ในแต่ละเส้นของมุมขอ้ต่อที่ 1 เพื่อหาจุดที่มีผลบวก
ของระยะห่างตั้งฉากกบัเส้นแต่ละเส้นนอ้ยที่สุดดงัสมการที่ 3.1 ซ่ึงจุดนั้นก็จะเป็นต าแหน่งจุด
ศูนยก์ลางการหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 1 ดงัภาพที่ 3-36 
 

 
21

c ck mx y
d

m

+ −
=

+
 (3.1) 

 
โดยที่ d  คือ ระยะห่างตั้งฉากระหว่างจุดกบัเส้นแนวโนม้แต่ละเส้น 
 k  คือ จุดตดัในแกน y ของเส้นแนวโนม้แต่ละเส้น 
 m  คือ ความชนัของเส้นแนวโนม้แต่ละเส้น 
 cx  คือ จุดศูนยก์ลางการหมุนในแกน x 
 cy  คือ จุดศูนยก์ลางการหมุนในแกน y 
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ภาพที่ 3-35 การหมุนมุมขอ้ต่อที่ 1 ไปยงัมุมต่าง ๆ เพื่อหาต าแหน่งจุดศูนยก์ลางการหมุน 
 

 
 
ภาพที่ 3-36 การหาต าแหน่งจุดศูนยก์ลางการหมุนของมุมขอ้ตอ่ที่ 1 
 
 2.  การควบคุมแขนหุ่นยนต์ในพกิัดฉาก 3 มิติ 
 การควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติเป็นการทดสอบการควบคุมการหมุนของมุม
ขอ้ต่อทั้ง 4 มุม เพื่อให้มือจบัไปยงัต าแหน่งของเป้าหมายที่ตอ้งการ โดยมีเงื่อนไขในการหมุนและ
การก าหนดสถานะ การกระท าและรางวลัในการเรียนรู้เหมือนกบัปัญหาการศึกษาเชิงตวัเลขการไป
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ถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4 องศาอิสระ โดยขอบเขตการหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 2, 3 และ 4 จะ
แสดงดงัภาพที่ 3-32 และขอบเขตการหมุนของมมุขอ้ต่อที่ 1 จะแสดงดงัภาพที่ 3-37 อีกทั้งขอบเขต
ของเป้าหมายจะถูกก าหนดโดยการหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 1 ซ่ึงมีค่าอยูร่ะหว่างมุม -30 องศาถึง 30 
องศา เน่ืองจากเป็นช่วงที่กลอ้งสามารถตรวจจบัพิกดัในแกน z ได ้โดยมีความคลาดเคลื่อนที่
สามารถยอมรับได ้
 

 
 
ภาพที่ 3-37 ขอบเขตการหมุนของมุมขอ้ตอ่ที่ 1 ในระนาบ xy 
 
 3.  การจับและวางวัตถุ (Pick-and-place) 
 การจบัและวางวตัถุเป็นการทดสอบการหยิบจบัวตัถุและน าวตัถไุปวางยงัเป้าหมายที่
ตอ้งการ โดยการน าวิธี MBRL ที่ผ่านการฝึกสอนในแนวระนาบมาใชใ้นการทดสอบ ซ่ึงวตัถุที่ใช้
ส าหรับจบัจะออกแบบให้เป็นรูปทรงกระบอกที่มีขนาดเส้นผ่านศูนยก์ลางเท่ากบั 35 มม. และความ
สูงเท่ากบั 50 มม. ซ่ึงแสดงดงัภาพที่ 3-38 และออกแบบเป้าหมายให้เป็นรูปส่ีเหลี่ยมจตัุรัสที่มีขนาด
ความยาวภายในดา้นละ 70 มม. แสดงดงัภาพที่ 3-39 อีกทั้งยงัมีการออกแบบฐานที่ใชว้างวตัถุและ
เป้าหมายแสดงดงัภาพที่ 3-40 
 

 
 
ภาพที่ 3-38 วตัถุที่ใช้ในการหยิบจบั 
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ภาพที่ 3-39 เป้าหมายที่ใชใ้นการวางวตัถุ 
 

 
 
ภาพที่ 3-40 ฐานที่ใชใ้นการวางวตัถุและเป้าหมาย 
 
 ในการหยิบจบัและวางวตัถุจะตอ้งควบคุมให้มุมขอ้ต่อที่ 1 หมุนไปยงัแนวเส้นตรง
เดียวกนักบัต าแหน่งที่ตอ้งการจบัและวางวตัถุ แลว้จึงให้มุมขอ้ต่อที่ 2, 3 และ 4 เคลื่อนที่ไปยงั
ต าแหน่งนั้น โดยการค านวณหามุมที่ตอ้งเคลื่อนที่ไปในแต่ละคร้ัง จะใชห้ลกัการค านวณเชิง
เรขาคณิต ที่แสดงดงัสมการที่ 3.2 และใชต้วัแปรในการค านวณดงัภาพที่ 3-41 ซ่ึงตวัอยา่งการ
เคลื่อนที่เพ่ือไปยงัแนวเส้นตรงเดียวกบัต าแหน่งที่ตอ้งการจบัวตัถุจะแสดงดงัภาพที่ 3-42 
 

 1 1
1 1 tan tanc t c

c t c

x x x x

y y y y
  − −   − −

 = + −   
− −   

 (3.2) 

 

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

69 

 
 
ภาพที่ 3-41 การวิเคราะห์การหมุนของมุมขอ้ตอ่ที่ 1 
 

 
 
ภาพที่ 3-42 การหมุนของมุมขอ้ต่อที่ 1 ไปยงัแนวเส้นตรงเดียวกบัต าแหน่งที่ตอ้งการจบัวตัถุ 
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บทที่ 4 
ผลการวิจัย 

 
 งานวิจยัน้ีไดน้ าวิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุด CMA-ES มาใชใ้นวิธี MBRL และด าเนินการ
ทดสอบผ่านการเขียนโปรแกรมภาษาไพทอน (Python) ดว้ยคอมพิวเตอร์ที่ใช้ GPU รุ่น NVIDA 
GeForce MX150 ซ่ึงการวดัประสิทธิภาพการท างานของวิธี MBRL ในการศึกษาเชิงตวัเลข การ
ทดสอบปัญหาจริงของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบและในพิกดัฉาก 3 มิติ รวมถึงงการ
จบัและวางวตัถุ จะวดัดว้ยอตัราความส าเร็จ (Success-rate) ที่ค  านวณจากการทดสอบ (Test) การ
เคลื่อนที่ไปยงัเป้าหมายตามจ านวนรอบที่ก  าหนด โดยหากระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตห์รือ
มือจบักบัเป้าหมายมีค่านอ้ยกว่าหรือเท่ากบั 10.00 มม. จึงถึงว่าเคลื่อนที่ไปยงัเป้าหมายไดส้ าเร็จ ซ่ึง
ระยะห่างที่ก  าหนดขึ้นมาน้ีเป็นระยะที่วตัถุยงัสามารถอยูภ่ายในขอบเขตของเป้าหมายไดเ้มื่อเทียบ
กบัจุดศูนยก์ลางของเป้าหมาย และมอีตัราส่วนระหว่างวตัถุและเป้าหมายเป็น 1 : 4 ดงัภาพที่ 3-38 
และภาพที่ 3-39 ซ่ึงสอดคลอ้งกบังานวิจยัก่อนหนา้ (Jiang et al., 2021) โดยสังเกตจากรูปของมือจบั 
วตัถุและเป้าหมาย พร้อมเปรียบเทียบกบัวิธีจลนศาสตร์แบบผกผนั (IK) ที่เป็นการค านวณในทาง
ทฤษฎี ซ่ึงงานวิจยัน้ีไดใ้ช้วิธีการหาค่าเหมาะสมที่สุดในการค านวณหามุมของขอ้ต่อต่าง ๆ เมื่อ
ทราบต าแหน่งพิกดัเป้าหมายในการเคลื่อนที่เพียงหน่ึงคร้ัง อีกทั้งการทดสอบในทุกปัญหาจะไม่
พิจารณาถึงความเร็วและความเร่งในการเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตเ์ป็นสถานะในการเรียนรู้ ซ่ึงเป็น
ท านองเดียวกนักบังานวิจยัของ (Dalla Libera et al., 2020) โดยในทางปฏิบตัิแลว้ ส่วนใหญ่
เซนเซอร์วดัความเร็วและความเร่งมกัจะไม่ถูกน ามาใชง้าน เน่ืองจากมีตน้ทุนที่สูง ทั้งน้ีในการศึกษา
เชิงตวัเลข ความเร็วและความเร่งจะถูกค านวณดว้ยค่าเชิงตวัเลขจากต าแหน่งของปลายแขนหุ่นยนต ์
ท าให้มีความแตกต่างกนัระหว่างสัญญาณจริงกบัสัญญาณโดยการประมาณ ซ่ึงค่าที่แตกต่างกนัน้ีจะ
ส่งผลให้เกิดสัญญาณรบกวนกบัต าแหน่งของปลายแขนหุ่นยนต ์รวมถึงในการควบคุมการเคลื่อนที่
ของแขนหุ่นยนตใ์นทางปฏิบติั ก็อาจจะมีต าแหน่งที่คลาดเคลื่อนไปเน่ืองจากแรงเฉ่ือยที่เกิดขึ้น
เน่ืองจากความเร็วและความเร่ง รวมถึงความคลาดเคลื่อนเน่ืองจากเซ็นเซอร์วดัต าแหน่ง ซ่ึง
ความคลาดเคลือ่นดงักล่าวน้ีก็ถอืเป็นสัญญาณรบกวนต่อต าแหน่งของปลายแขนหุ่นยนต์
เช่นเดียวกนั ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงพิจารณาทั้งกรณีศึกษาที่ไม่มีสัญญาณรบกวนและมีสัญญาณรบกวน
เพื่อให้สอดคลอ้งกบัการประยกุตใ์ชต้่อไป 
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ผลการทดสอบการศึกษาเชิงตัวเลข 
 1.  ผลการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอิสระ 
 ในการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2 องศาอิสระ ไดก้ าหนด
เงื่อนไขการฝึกสอนของวิธี MBRL โดยก าหนดให้จ านวนคร้ังการเคลื่อนที่ในแต่ละรอบการท างาน
มีค่าเท่ากบั 7 คร้ัง จ านวนรอบการท างานของการเคลื่อนที่แบบสุ่ม จ านวนรอบการสร้างแบบจ าลอง
ส่ิงแวดลอ้ม และจ านวนรอบการทดสอบเท่ากบั 1, 250 และ 100 รอบตามล าดบั อกีทั้งต าแหน่งมุม
ขอ้ต่อเร่ิมตน้จะเกิดจากการสุ่มในทุกรอบการท างาน โดยการทดสอบไดน้ าวิธี IK และเทคนิคการ
ถดถอยการเรียนรู้ของเคร่ือง 3 เทคนิคที่ใชใ้นการสร้างแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้มของวิธี MBRL มา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการท างาน คือ การถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียน (GPR) ซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนส าหรับการถดถอย (SVR) และโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ซ่ึงรายละเอียดของ
เทคนิค GPR จะใชฟั้งก์ชนัค่าคงที่ (Constant kernel) ฟังก์ชนัเรเดียลเบสิส (Radial basis function) 
และฟังก์ชนัสีขาว (White kernel) เป็นฟังก์ชนัเคอร์เนล เทคนิค ANN จะใชจ้ านวนชั้นแอบแฝง
เท่ากบั 6 ชั้นและในแต่ละชั้นมีจ านวน 30 โหนด อีกทั้งยงัใชฟั้งก์ชนักระตุน้ คือ ฟังก์ชนัเรลู (ReLU) 
ในชั้นแอบแฝงและฟังก์ชนัเชิงเส้น (Linear) ในชั้นขอ้มลูส่งออก และเทคนิค SVR ใช้
ฟังก์ชนัเรเดียลเบสิสเป็นฟังก์ชนัเคอร์เนล 
 จากการทดสอบเมื่อน าอตัราความส าเร็จในทุกสัญญาณรบกวนของแต่ละเทคนิคมา
เปรียบเทียบกนัจะไดด้งัภาพที่ 4-1 ซ่ึงพบว่าเทคนิค GPR จะให้อตัราความส าเร็จสูงที่สุดในทุก
สัญญาณรบกวน ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 97-100% เน่ืองจากพ้ืนฐานของเทคนิค GPR จะสามารถจดัการกบั
สัญญาณรบกวนไดดี้ แมสั้ญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้น อีกทั้งยงัมคี่ามากกว่าการศึกษากอ่นหนา้ (Jiang et 
al., 2021) ที่มีอตัราความส าเร็จเพียง 95% แต่ในเทคนิค ANN และ SVR จะมีอตัราความส าเร็จ
ใกลเ้คียงกนัในทุกสัญญาณรบกวนซ่ึงมีค่าเท่ากบั 41-56% และ 31-50% ตามล าดบั เน่ืองจากการ
เพ่ิมขึ้นของสัญญาณรบกวนไมไ่ดส่้งผลถึงความแม่นย าของแบบจ าลอง จากภาพที่ 4-2 ถึงภาพที่ 4-4 
จะแสดงตวัอยา่งระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตแ์ละเป้าหมายในแต่ละรอบการท างานกรณี
สัญญาณรบกวนเท่ากบั 0.0% ของเทคนิค GPR, ANN และ SVR ตามล าดบั 
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ภาพที่ 4-1 การเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จในแต่ละเทคนิคเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหา
การไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF 
 

 
 
ภาพที่ 4-2 ระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตแ์ละเป้าหมายในแต่ละรอบของปัญหาการไปถึง
เป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF จากเทคนิค GPR กรณีสัญญาณรบกวน = 0.0% 
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ภาพที่ 4-3 ระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตแ์ละเป้าหมายในแต่ละรอบของปัญหาการไปถึง
เป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF จากเทคนิค ANN กรณีสัญญาณรบกวน = 0.0% 
 

 
 
ภาพที่ 4-4 ระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตแ์ละเป้าหมายในแต่ละรอบของปัญหาการไปถึง
เป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF จากเทคนิค SVR กรณีสัญญาณรบกวน = 0.0% 
 
 ส าหรับวิธี IK พบว่าอตัราความส าเร็จมีค่าลดลงเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้น ซ่ึงต ่าสุดถึง 
20% ในกรณีที่มีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 20.0% เน่ืองจากการเพ่ิมขึ้นของสัญญาณรบกวน ท าให้ขอ้
ต่อมีความคลาดเคลือ่นในการหมุนมากย่ิงขึ้น จึงส่งผลให้ปลายแขนหุ่นยนตไ์ปถึงต าแหน่งเป้าหมาย

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

74 

ไดย้ากขึ้น ตวัอยา่งเช่น หากต าแหน่งพิกดัเป้าหมายเท่ากบั (833.90, -72.96) มม. กรณีไม่มีสัญญาณ
รบกวนจะสามารถค านวณหามมุขอ้ตอ่ที่ 1 และ 2 ไดเ้ท่ากบั -15.0 และ 20.0 องศาตามล าดบั และ
สามารถหมุนไปยงัต าแหน่งเป้าหมายไดส้ าเร็จ แต่หากมีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 20% อาจจะท าให้
แขนหุ่นยนตห์มุนไปยงัมุม -9.6 และ 20.6 องศาที่มีพิกดัเท่ากบั (836.27, 9.68) มม. ซ่ึงไม่สามารถ
ไปถึงเป้าหมายได ้เน่ืองจากมีระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตก์บัเป้าหมายเท่ากบั 82.67 มม. 
โดยตวัอยา่งของเส้นทางการเคลื่อนที่ส าหรับวิธี IK กรณีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 0.0%, 10.0% และ 
20.0% จะแสดงดงัภาพที่ 4-5 
 

 
 
ภาพที่ 4-5 เส้นทางการเคลื่อนที่ของวิธี IK ในปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF 
 
 อีกทั้งเมื่อเปรียบเทียบขอ้มูลที่ใชใ้นการฝึกสอนของแต่ละเทคนิคดงัภาพที่ 4-6 จะพบว่า
เทคนิค GPR จะใชจ้ านวนขอ้มูลที่นอ้ยกว่า ANN, SVR และการศึกษาก่อนหนา้ (Jiang et al., 2021) 
ที่ใชข้อ้มูลในการฝึกสอนมากถึง 360,000 ขอ้มูล แต่จ านวนขอ้มูลจะมคี่าเพ่ิมขึ้นเมือ่สัญญาณ
รบกวนมากขึ้น เน่ืองจากการเพ่ิมขึ้นของสัญญาณรบกวนจะท าให้เคลื่อนที่ไปถึงเป้าหมายไดย้าก
ย่ิงขึ้น ดงันั้นจึงตอ้งใชจ้ านวนคร้ังในการเคลื่อนที่แต่ละรอบมากขึ้นซ่ึงส่งผลต่อจ านวนขอ้มูลในการ
ฝึกสอน แต่อยา่งไรก็ตามเมือ่พิจารณาถึงเวลาในการฝึกสอน (Training time) ของแต่ละเทคนิคดงั
ภาพที่ 4-7 จะพบว่าเทคนิค GPR จะใชเ้วลาการฝึกสอนมากที่สุดในทุกสัญญาณรบกวน ซ่ึงมีค่าถึง 2 
ชัว่โมง 23 นาที ในกรณีที่มีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 20.0% เน่ืองจากเทคนิค GPR จะใชเ้มทริกซ์
ความแปรปรวนร่วมในการค านวณเพ่ือสร้างแบบจ าลอง หากสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้น ความยากใน
การค านวณจึงยากขึ้นไปดว้ย แต่ในเทคนิค ANN และ SVR มีเวลาในการฝึกสอนใกลเ้คียงกนัในทุก
สัญญาณรบกวน ซ่ึงมากที่สุดเพียง 28 นาทีในกรณีที่มีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 15.0% และ 23 นาที
ในกรณีที่มีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 20.0%  ตามล าดบั เน่ืองจากมีพ้ืนฐานในการค านวณที่รวดเร็ว 
และสัญญาณรบกวนที่เพ่ิมขึ้นไมไ่ดม้ีผลต่อความยากในการค านวณ แต่เมื่อน าเทคนิค GPR มา
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เปรียบเทียบกบัการศึกษาก่อนหนา้ (Jiang et al., 2021) พบว่าเทคนิค GPR จะยงัใช้เวลาการฝึกสอน
ที่นอ้ยกว่าการศึกษาก่อนหนา้ ซ่ึงใชเ้วลามากถึง 15 ชั่วโมง 24 นาที 
 

 
 
ภาพที่ 4-6 ขอ้มูลการฝึกสอนในแต่ละเทคนิคเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการไปถึง
เป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF 
 

 
 
ภาพที่ 4-7 เวลาการฝึกสอนในแต่ละเทคนิคเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการไปถึง
เป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2-DOF 
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 จากผลการทดสอบของปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2 องศาอิสระพบว่าวิธี 
MBRL ที่ใชเ้ทคนิค GPR จะให้อตัราความส าเร็จสูงที่สุด แมว่้าจะใชเ้วลาฝึกสอนมากที่สุด แต่
ในช่วงที่มีสัญญาณรบกวนต ่า ๆ ก็ใชเ้วลาที่ใกลเ้คียงกบัเทคนิค ANN และ SVR อีกทั้งในทางปฏิบติั
แลว้ หากแขนหุ่นยนตส์ามารถไปถึงเป้าหมายได ้ก็ถือว่าบรรลุวตัถุประสงคข์องปัญหา ดงันั้นจึงน า
วิธี MBRL ที่ใชเ้ทคนิค GPR มาใชใ้นการทดสอบส าหรับปัญหาถดัไป 
 2.  ผลการทดสอบปัญหาการวาง 
 ในการทดสอบปัญหาการวาง ไดก้  าหนดเงื่อนไขการฝึกสอนของวิธี MBRL โดย
ก าหนดให้จ านวนคร้ังการเคลื่อนที่ในแต่ละรอบการท างานมีค่าเท่ากบั 17 คร้ัง จ านวนรอบการ
ท างานของการเคลือ่นที่แบบสุ่ม จ านวนรอบการสร้างแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้ม และจ านวนรอบการ
ทดสอบเท่ากบั 1, 150 และ 100 รอบตามล าดบั อีกทั้งต าแหน่งเร่ิมตน้ของปลายแขนหุ่นยนตใ์นทุก
รอบการท างานจะมีพิกดัอยูท่ี่ (250, 250) มม. 
 จากการทดสอบปัญหาการวางจะไดผ้ลการทดสอบดงัแสดงในตารางที่ 4-1 ซ่ึงพบว่า
ขอ้มูลและเวลาที่ใชใ้นการฝึกสอนจะมีค่านอ้ยกว่าการศึกษาก่อนหนา้ (Jiang et al., 2021) ที่มีค่ามาก
ถึง 270,000 ขอ้มูลและ 14 ชัว่โมง 1 นาทีตามล าดบั อีกทั้งยงัมีอตัราความส าเร็จที่มากกว่าการศึกษา
ก่อนหนา้ที่มคี่าเท่ากบั 98% ซ่ึงจากภาพที่ 4-8 จะแสดงระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตแ์ละ
เป้าหมายในแต่ละรอบการท างาน 
 
ตารางที่ 4-1 ผลการทดสอบปัญหาการวางดว้ยวิธี MBRL 
 
ตัวแปร ค่า 
อตัราความส าเร็จ 100% 
ขอ้มูลในการฝึกสอน 1405 
เวลาในการฝึกสอน 3 ชัว่โมง 20 นาที 
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ภาพที่ 4-8 ระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนตแ์ละเป้าหมายในแต่ละรอบของปัญหาการวาง 
 
 3.  ผลการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 3 องศาอิสระ 
 ในการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3 องศาอิสระ ไดก้ าหนด
เงื่อนไขการฝึกสอนของวิธี MBRL เหมือนกบัปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศา
อิสระ ซ่ึงจากการทดสอบเมื่อเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จในทุกสัญญาณรบกวนระหว่างวิธี 
MBRL(GPR) กบัวิธี IK ดงัภาพที่ 4-9 จะพบว่าอตัราความส าเร็จที่ไดจ้ากวิธี MBRL(GPR) จะมีค่า
มากกว่าวิธี IK ในทุกสัญญาณรบกวน แมใ้นกรณีที่มีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 10.0% ยงัให้อตัรา
ความส าเร็จสูงถึง 96% ในขณะที่วิธี IK มีอตัราความส าเร็จเพียง 34% และเมื่อพิจารณาถึงขอ้มูลและ
เวลาในการฝึกสอนดงัตารางที่ 4-2 จะพบว่ามีค่าเพ่ิมขึ้นตามสัญญาณรบกวนที่มากขึ้น ซ่ึงเป็นไปใน
ท านองเดียวกนักบัปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2 องศาอิสระ 
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ภาพที่ 4-9 การเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการไปถึง
เป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3-DOF 
 
ตารางที่ 4-2 ผลการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3-DOF  
 

ตัวแปร 
สัญญาณรบกวน (%) 

0.0 5.0 10.0 
อตัราความส าเร็จ 100% 97% 96% 
ขอ้มูลในการฝึกสอน 654 995 1293 
เวลาในการฝึกสอน 0 ชัว่โมง 57 นาที 1 ชัว่โมง 37 นาที 2 ชัว่โมง 27 นาที 
 
 4.  ผลการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 4 องศาอิสระ 
 ในการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4 องศาอิสระ ไดก้ าหนด
เงื่อนไขการฝึกสอนของวิธี MBRL โดยให้จ านวนคร้ังการเคลื่อนที่ในแต่ละรอบการท างานมีคา่
เท่ากบั 6 คร้ัง จ านวนรอบการท างานของการเคลือ่นที่แบบสุ่ม จ านวนรอบการสร้างแบบจ าลอง
ส่ิงแวดลอ้ม และจ านวนรอบการทดสอบเท่ากบั 1, 150 และ 100 รอบตามล าดบั อกีทั้งต าแหน่งมุม
ขอ้ต่อเร่ิมตน้ของแต่ละขอ้ตอ่จะมีคา่เท่ากบัศูนยอ์งศาในทุกรอบการท างาน นอกจากนั้นยงัมีการน า
วิธี MBRL มาใชใ้นการสร้างโครงข่ายนกัแสดง (MBRL+AN) โดยก าหนดเงื่อนไขการฝึกสอนให้มี
จ านวนรอบการสร้างโครงข่ายนกัแสดงเท่ากบั 150 รอบ และมีรายละเอียดของโครงข่ายประสาท
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เทียมที่ใช้ คือ จ านวนชั้นแอบแฝงเท่ากบั 3 ชั้นและในแต่ละชั้นมีจ านวน 32 โหนด อีกทั้งยงัใช้
ฟังก์ชนักระตุน้ คือ ฟังก์ชนั LeakyReLU ในชั้นแอบแฝงและฟังก์ชนั Tanh ในชั้นขอ้มูลส่งออก 
  4.1  ผลการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4 องศาอิสระในแนว
ระนาบ 
  จากการทดสอบเมื่อเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จในทุกสัญญาณรบกวนระหว่างวิธี 
IK,  วิธี MBRL(GPR) และวิธี MBRL(GPR)+AN ดงัภาพที่ 4-10 พบว่าวิธี MBRL(GPR) จะให้อตัรา
ความส าเร็จมากที่สุดในทุกสัญญาณรบกวนซ่ึงมคี่าเท่ากบั 100% รองลงมาคือวิธี MBRL(GPR)+AN 
และวิธี IK ตามล าดบั และเมือ่พิจารณาถึงขอ้มูลและเวลาในการฝึกสอนของวิธี MBRL(GPR) ดงั
ตารางที่ 4-3 จะพบว่าขอ้มูลในการฝึกสอนมีค่าเพ่ิมขึ้นเมื่อสัญญาณรบกวนมีคา่มากขึ้น แต่เวลาใน
การฝึกสอนมีค่าใกลเ้คียงกนั ทั้งน้ีเน่ืองจากขอบเขตของเป้าหมายถูกจ ากดัดว้ยการหมุนของมมุขอ้
ต่อที่ 4 ที่ปลายแขนหุ่นยนตต์อ้งขนานกบัพ้ืนในทุกคร้ังของการเคลื่อนที่ ท าให้เมื่อสัญญาณรบกวน
มีค่าเพ่ิมขึ้นจึงไม่ส่งผลต่อความยากในการค านวณ 
 

 
 
ภาพที่ 4-10 การเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จในแต่ละวิธีเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการ
ไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF ในแนวระนาบ 
 

1
0

7
4

0
4

5
2

5



B
U
U
 
i
T
h
e
s
i
s
 
6
4
9
1
0
1
4
6
 
t
h
e
s
i
s
 
/
 
r
e
c
v
:
 
2
0
0
6
2
5
6
6
 
1
9
:
3
2
:
2
9
 
/
 
s
e
q
:
 
1
2
2

 
 

80 

ตารางที่ 4-3 ผลการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF ในแนวระนาบดว้ย
วิธี MBRL(GPR) 
 

ตัวแปร 
สัญญาณรบกวน (%) 

0.0 5.0 10.0 
อตัราความส าเร็จ 100% 100% 100% 
ขอ้มูลในการฝึกสอน 567 581 589 
เวลาในการฝึกสอน 24 นาที 15 นาที 16 นาที 
 
  อีกทั้งเมื่อเปรียบเทียบเวลาการฝึกสอนในทุกสัญญาณรบกวนระหว่างวิธี 
MBRL(GPR) และวิธี MBRL(GPR)+AN ดงัภาพที่ 4-11 จะพบว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ใชเ้วลาใน
การฝึกสอนที่มากกว่าวิธี MBRL(GPR) ในทุกสัญญาณรบกวนซ่ึงสูงถึง 2 ชัว่โมง 35 นาทีในกรณี
สัญญาณรบกวนเท่ากบั 0.0% แต่อยา่งไรก็ตามเมื่อพิจารณาถึงเวลาการทดสอบดงัภาพที่ 4-12 จะ
พบว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ใชเ้วลาในการทดสอบที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR) ซ่ึงเป็นไปตาม
หลกัการที่ไดก้ล่าวไวใ้นการออกแบบวิธีการ MBRL(GPR)+AN โดยมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 7 วินาทีใน
กรณีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 5.0% ขณะที่วิธี MBRL(GPR) ใช้เวลานอ้ยที่สุดเท่ากบั 241 วินาทีใน
กรณีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 10.0% 
 

 
 
ภาพที่ 4-11 การเปรียบเทียบเวลาการฝึกสอนในแต่ละวิธีเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการ
ไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF ในแนวระนาบ 
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ภาพที่ 4-12 การเปรียบเทียบเวลาการทดสอบในแต่ละวิธีเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการ
ไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF ในแนวระนาบ 
 
  4.2  ผลการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4 องศาอิสระในพิกดั
ฉาก 3 มิติ 
  จากการทดสอบเมื่อเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จในทุกสัญญาณรบกวนระหว่างวิธี 
IK,  วิธี MBRL(GPR) และวิธี MBRL(GPR)+AN ดงัภาพที่ 4-13 พบว่าวิธี MBRL(GPR) จะยงัคงให้
อตัราความส าเร็จสูงที่สุดในทุกสัญญาณรบกวนเท่ากบั 100% รองลงมาคือวิธี MBRL(GPR)+AN 
และวิธี IK ตามล าดบั และมีความสัมพนัธ์ระหว่างสัญญาณรบกวนกบัขอ้มูลและเวลาในการฝึกสอน
เป็นไปในท านองเดียวกนักบัการควบคุมการเคลือ่นที่ในแนวระนาบดงัตารางที่ 4-4 
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ภาพที่ 4-13 การเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จในแต่ละวิธีเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการ
ไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF ในแนวระนาบ 
 
ตารางที่ 4-4 ผลการทดสอบปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF ในพิกดัฉาก 3 มิติ
ดว้ยวิธี MBRL(GPR) 
 

ตัวแปร 
สัญญาณรบกวน (%) 

0.0 5.0 10.0 
อตัราความส าเร็จ 100% 100% 100% 
ขอ้มูลในการฝึกสอน 590 624 653 
เวลาในการฝึกสอน 36 นาที 35 นาที 30 นาที 
 
  อีกทั้งเมื่อเปรียบเทียบเวลาการฝึกสอนในทุกสัญญาณรบกวนระหว่างวิธี 
MBRL(GPR) และวิธี MBRL(GPR)+AN ดงัภาพที่ 4-14 จะพบว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ใชเ้วลาใน
การฝึกสอนที่มากกว่าวิธี MBRL(GPR) โดยมีค่ามากที่สุดเท่ากบั 2 ชัว่โมง 42 นาทีในกรณีที่มี
สัญญาณรบกวนเท่ากบั 5.0% แต่อยา่งไรก็ตามเมื่อพิจารณาถึงเวลาการทดสอบดงัภาพที่ 4-15 จะ
พบว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ใชเ้วลาการทดสอบที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR) ซ่ึงเป็นไปในท านอง
เดียวกนักบัการควบคุมการเคลื่อนที่ในแนวระนาบ โดยมีค่าต ่าสุดเท่ากบั 9 วินาทีในกรณีที่มี
สัญญาณรบกวนเท่ากบั 0.0% และ 5.0% ในขณะที่วิธี MBRL(GPR) ใช้เวลาต ่าสุดเท่ากบั 555 วินาที
ในกรณีที่มีสัญญาณรบกวนเท่ากบั 0.0% 
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ภาพที่ 4-14 การเปรียบเทียบเวลาการฝึกสอนในแต่ละวิธีเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการ
ไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF ในพิกดัฉาก 3 มิติ 
 

 
 
ภาพที่ 4-15 การเปรียบเทียบเวลาการทดสอบในแต่ละวิธีเมื่อสัญญาณรบกวนเพ่ิมขึ้นของปัญหาการ
ไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4-DOF ในพิกดัฉาก 3 มิติ 
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ผลการทดสอบปัญหาจริง 
 1.  ผลการทดสอบการควบคุมแขนหุ่นยนต์ในแนวระนาบ 
 ในการทดสอบการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบ ไดก้ าหนดเงื่อนไขการฝึกสอน
ของวิธี MBRL โดยให้จ านวนคร้ังการเคลื่อนที่ในแต่ละรอบการท างานมีค่าเท่ากบั 6 คร้ัง จ านวน
รอบการท างานของการเคลื่อนที่แบบสุ่ม จ านวนรอบการสร้างแบบจ าลองส่ิงแวดลอ้ม และจ านวน
รอบการทดสอบเท่ากบั 1, 100 และ 30 รอบตามล าดบั อีกทั้งต าแหน่งมุมขอ้ต่อเร่ิมตน้ของแต่ละขอ้
ต่อจะมีค่าเท่ากบัศูนยอ์งศาในทุกรอบการท างาน นอกจากน้ียงัมีการฝึกสอนดว้ยวิธี 
MBRL(GPR)+AN โดยก าหนดเงื่อนไขการฝึกสอนให้มีจ านวนรอบการสร้างโครงข่ายนกัแสดง
เท่ากบั 150 รอบ และมีรายละเอียดของโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ คือ จ านวนชั้นแอบแฝงเท่ากบั 3 
ชั้น และในแต่ละชั้นมีจ านวน 32 โหนด อีกทั้งยงัใชฟั้งก์ชนักระตุน้ คือ ฟังก์ชนั LeakyReLU ในชั้น
แอบแฝง และฟังก์ชนั Tanh ในชั้นขอ้มูลส่งออก 
 จากการทดสอบเมื่อน าวิธี MBRL(GPR) มาเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จกบัวิธี 
MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ดงัภาพที่ 4-16 พบว่าวิธี MBRL(GPR) จะให้อตัราความส าเร็จมาก
ที่สุด โดยมีค่าเท่ากบั 100% รองลงมาคือ วิธี MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ที่มีค่าเท่ากบั 90% และ 
30% ตามล าดบั ซ่ึงเป็นไปในท านองเดียวกนักบัการศึกษาเชิงตวัเลข จากภาพที่ 4-17 ถึงภาพที่ 4-19 
จะแสดงตวัอยา่งการเคลื่อนที่ในแต่ละคร้ังของแขนหุ่นยนตเ์พ่ือไปยงัเป้าหมายในแนวระนาบของ
วิธี MBRL(GPR), MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ตามล าดบั 
 

 
 
ภาพที่ 4-16 อตัราความส าเร็จในแต่ละวิธีของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบ 
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ภาพที่ 4-17 การเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบเพื่อไปยงัเป้าหมายของวิธี MBRL(GPR) 
 

 
 
ภาพที่ 4-18 การเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบเพื่อไปยงัเป้าหมายของวิธี 
MBRL(GPR)+AN 
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ภาพที่ 4-19 การเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบเพื่อไปยงัเป้าหมายของวิธี IK 
 
 อีกทั้งเมื่อพิจารณาเวลาในการฝึกสอนของวิธี MBRL(GPR) และวิธี MBRL(GPR)+AN 
ดงัภาพที่ 4-20 พบว่าวิธี MBRL(GPR) จะใช้เวลาในการฝึกสอนที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR)+AN 
ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 43 นาที ในขณะที่วิธี MBRL(GPR)+AN มีค่าเท่ากบั 2 ชัว่โมง 22 นาที และเมื่อ
เปรียบเทียบเวลาในการทดสอบของทั้งสองวิธีดงัภาพที่ 4-21 จะพบว่าใช้เวลาในการทดสอบที่
เท่ากนั คือ 11 นาที ซ่ึงไม่เป็นไปในท านองเดียวกนักบัการศึกษาเชิงตวัเลข 
 

 
 
ภาพที่ 4-20 เวลาการฝึกสอนในแต่ละวิธีของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบ 
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ภาพที่ 4-21 เวลาการทดสอบในแต่ละวิธีของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบ 
 
 2.  ผลการทดสอบการควบคุมแขนหุ่นยนต์ในพิกดัฉาก 3 มิติ 
 ในการทดสอบการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติ ไดก้  าหนดเงื่อนไขการฝึกสอน
ของวิธี MBRL เหมือนกบัการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบ อีกทั้งยงัมีการฝึกสอนดว้ยวิธีการ 
MBRL(GPR)+AN โดยมีเงื่อนไขและรายละเอียดการฝึกสอนเช่นเดียวกนั 
 จากการทดสอบเมื่อน าวิธี MBRL(GPR) มาเปรียบเทียบอตัราความส าเร็จกบัวิธี 
MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ดงัภาพที่ 4-22 พบว่าวิธี MBRL(GPR) จะยงัคงให้อตัราความส าเร็จ
สูงที่สุด ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 100% รองลงมาคือ วิธี MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ที่มีค่าเท่ากบั 87% และ 
10% ตามล าดบั ซ่ึงเป็นไปในท านองเดียวกนักบัการศึกษาเชิงตวัเลข จากภาพที่ 4-23 ถึงภาพที่ 4-25 
จะแสดงตวัอยา่งการเคลื่อนที่ในแต่ละคร้ังของแขนหุ่นยนตเ์พ่ือไปยงัเป้าหมายในพิกดัฉาก 3 มิติ
ของวิธี MBRL(GPR), MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ตามล าดบั 
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ภาพที่ 4-22 อตัราความส าเร็จในแต่ละวิธีของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติ 
 

 
 
ภาพที่ 4-23 การเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติเพื่อไปยงัเป้าหมายของวิธี 
MBRL(GPR) 
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ภาพที่ 4-24 การเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติเพื่อไปยงัเป้าหมายของวิธี 
MBRL(GPR)+AN 
 

 
 
ภาพที่ 4-25 การเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติเพื่อไปยงัเป้าหมายของวิธี IK 
 
 อีกทั้งเมื่อเปรียบเทียบเวลาการฝึกสอนของวิธี MBRL(GPR) และวิธี MBRL(GPR)+AN
ดงัภาพที่ 4-26 พบว่าวิธี MBRL(GPR) จะใช้เวลาการฝึกสอนที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR)+AN โดย
มีค่าเท่ากบั 49 นาที ในขณะที่วิธี MBRL(GPR)+AN มีค่าเท่ากบั 2 ชัว่โมง 41 นาที และเมื่อพิจารณา
เวลาในการทดสอบดงัภาพที่ 4-27 พบว่าทั้งสองวิธีจะใชเ้วลาในการทดสอบที่เท่ากนั คือ 12 นาที 
ซ่ึงไม่เป็นไปในท านองเดียวกนักบัการศึกษาเชิงตวัเลข 
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ภาพที่ 4-26 เวลาการฝึกสอนในแต่ละวิธีของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติ 
 

 
 
ภาพที่ 4-27 เวลาการทดสอบในแต่ละวิธีของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติ 
 
 3.  ผลการทดสอบการจับและวางวัตถุ 
 ในการทดสอบการจบัและวางวตัถุไดน้ าวิธี MBRL ที่ฝึกสอนในแนวระนาบ มาใชใ้น
การทดสอบ โดยไดอ้อกแบบความสูงของฐานทีใ่ชใ้นการวางวตัถุและเป้าหมายให้มีความสูง
แตกต่างกนัทั้งหมด 6 ความสูง คือ 165 มม., 200 มม., 215 มม., 230 มม., 260 มม. และ 285 มม. ซ่ึง
อยูภ่ายในขอบเขตของการฝึกสอน จากนั้นจึงทดสอบโดยการก าหนดต าแหน่งของวตัถุที่ตอ้งการจบั
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และต าแหน่งเป้าหมายที่ตอ้งการวางดว้ยการสุ่มจากความสูงของฐานทีอ่อกแบบไว ้และให้แขน
หุ่นยนตเ์คลื่อนที่ไปยงัพิกดัที่ตรวจจบัไดโ้ดยการชดเชยค่าในการจบัและวางวตัถุทั้งหมด 36 รอบ 
ซ่ึงผลที่ไดจ้ากการทดสอบพบว่าแขนหุ่นยนตส์ามารถจบัและวางวตัถุไดส้ าเร็จ 100% และในแต่ละ
รอบจะใชเ้วลาประมาณ 1 นาที 30 วินาที ภาพที่ 4-28 ถึงภาพที่ 4-29 จะแสดงตวัอยา่งการจบัและ
วางวตัถุผ่านมุมมองของกลอ้ง OAK-D และมมุมองดา้นขา้งตามล าดบั แต่จะพบว่าการจบัวตัถุในแต่
ละรอบจะมกีารจบัในต าแหน่งที่แตกต่างกนัไป ซ่ึงต าแหน่งการจบัที่ดีที่สุด คือ ก่ึงกลางของวตัถุ 
เน่ืองจากสามารถจบัไดแ้น่นและมัน่คง แต่หากจบัในต าแหน่งดา้นบนหรือดา้นล่างของวตัถุอาจท า
ให้วตัถุตกหล่น หรือมีการพลิกไดใ้นระหว่างการเคลื่อนที่ไปยงัต าแหน่งเป้าหมาย ภาพที่ 4-30 จะ
แสดงรูปแบบของการจบัวตัถุในแต่ละแบบ อีกทั้งการวางวตัถุในแต่ละรอบ ก็จะมีความแตกต่างกนั
ออกไปเช่นเดียวกนั โดยในบางคร้ังอาจมีการเคลื่อนที่เขา้ไปกระแทกระหว่างวตัถุและเป้าหมาย
ก่อนวางวตัถุ ซ่ึงอาจท าให้เกิดการเสียหายได ้หรือการวางวตัถุดว้ยระยะห่างระหว่างวตัถุและ
เป้าหมายที่สูงเกินไปดงัภาพที่ 4-31 ซ่ึงอาจท าให้วตัถุลม้ลงหรือเกิดความเสียหายไดเ้ช่นกนั 
 

 
 
ภาพที่ 4-28 การเคลื่อนที่ในแต่ละคร้ังของการจบัและวางวตัถุจากมุมมองกลอ้ง OAK-D 
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ภาพที่ 4-29 การเคลื่อนที่ในแต่ละคร้ังของการจบัและวางวตัถุจากมุมมองดา้นขา้ง 
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ภาพที่ 4-30 รูปแบบการจบัวตัถุ 
 

 
 
ภาพที่ 4-31 รูปแบบการวางวตัถุ 
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บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 

สรุปผลการวิจัย 
 งานวิจยัน้ีไดแ้บ่งการทดสอบออกเป็นสองส่วน คือ การศึกษาเชิงตวัเลข 4 ปัญหาและการ
ทดสอบปัญหาจริง 3 ปัญหา ซ่ึงการศึกษาเชิงตวัเลขของปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์
2 องศาอิสระที่มีการเพ่ิมสัญญาณรบกวนเท่ากบั 0.0%, 2.5%, 5.0%, 7.5%, 10.0%, 15.0% และ 
20.0% ไดน้ าวิธีจลนศาสตร์แบบผกผนั (Inverse kinematics: IK) มาเปรียบเทียบกบัเทคนิคการ
ถดถอยการเรียนรู้ของเคร่ือง 3 เทคนิคที่ใชใ้นวิธี MBRL ไดแ้ก่ การถดถอยของกระบวนการเกาส์
เซียน (Gaussian process regression: GPR) ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรับการถดถอย (Support 
vector regression: SVR) และโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network: ANN) จากการ
ทดสอบพบว่าเทคนิค GPR จะให้อตัราความส าเร็จสูงที่สุดในทุกสัญญาณรบกวนโดยมีค่าเท่ากบั 
97-100% แต่ในเทคนิค ANN และ SVR จะมีอตัราความส าเร็จใกลเ้คียงกนัในทุกสัญญาณรบกวนซ่ึง
มีค่าเท่ากบั 41-56% และ 31-50% ตามล าดบั และวิธี IK จะมีอตัราความส าเร็จที่ลดลงเมื่อสัญญาณ
รบกวนเพ่ิมขึ้น ซ่ึงต ่าสุด 20% ในส่วนของขอ้มลูการฝึกสอน เทคนิค GPR จะใช้จ านวนขอ้มูลที่
นอ้ยกว่าเทคนิค ANN และ SVR แต่มีค่าเพ่ิมขึ้นเมื่อสัญญาณรบกวนมากขึ้น ในส่วนของเวลาในการ
ฝึกสอน เทคนิค GPR จะใชเ้วลาในการฝึกสอนมากที่สุดในทุกสัญญาณรบกวน แต่เทคนิค ANN 
และ SVR จะมีเวลาการฝึกสอนใกลเ้คียงกนัในทุกสัญญาณรบกวน แมว่้าเทคนิค GPR จะใชเ้วลาใน
การฝึกสอนมากที่สุด แต่ก็ถือว่ามคีวามเหมาะสมกว่าเทคนิคอื่น ซ่ึงมีอตัราความส าเร็จเฉลี่ยเพียง 
50% ดงันั้นจึงน าเทคนิค GPR ไปใชท้ดสอบกบัปัญหาถดัไป ซ่ึงในการศึกษาเชิงตวัเลขของปัญหา
การวาง พบว่ามีอตัราความส าเร็จเท่ากบั 100% 
 การศึกษาเชิงตวัเลขของปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3 องศาอิสระที่มีการ
เพ่ิมสัญญาณรบกวนเท่ากบั 0.0%, 5.0% และ 10.0% เมื่อน าวิธี MBRL เปรียบเทียบกบัวิธี IK พบว่า
อตัราความส าเร็จที่ไดจ้ากวิธี MBRL จะมีค่ามากกว่าวิธี IK ในทุกสัญญาณรบกวนซ่ึงเท่ากบั 96-
100% 
 การศึกษาเชิงตวัเลขของปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์4 องศาอิสระที่มีการ
เพ่ิมสัญญาณรบกวนเท่ากบั 0.0%, 5.0% และ 10.0% ไดม้ีการน าวิธี MBRL(GPR) เปรียบเทียบกบั
วิธี IK และวิธี MBRL(GPR)+Actor Network (AN) ที่เป็นการน าวิธี MBRL มาใชใ้นการสร้าง
โครงข่ายนกัแสดง กรณีการควบคุมการเคลื่อนทีใ่นแนวระนาบพบว่าวิธี MBRL(GPR) จะให้อตัรา
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ความส าเร็จมากที่สุดในทุกสัญญาณรบกวนซ่ึงเท่ากบั 100% รองลงมาคือ วิธี MBRL(GPR)+AN 
และวิธี IK ที่มีค่าเท่ากบั 94-99% และ 57-96% ตามล าดบั อีกทั้งในส่วนของเวลาการฝึกสอนวิธี 
MBRL(GPR) จะใชเ้วลาการฝึกสอนที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ในทุกสัญญาณรบกวน แต่
เมื่อพิจารณาถึงเวลาการทดสอบพบว่าวิธี MBRL(GPR) จะใชเ้วลาการทดสอบที่มากกว่าวิธี 
MBRL(GPR)+AN และในกรณีการควบคุมการเคลื่อนที่ในพิกดัฉาก 3 มิติพบว่าวิธี MBRL(GPR) 
ยงัคงให้อตัราความส าเร็จสูงที่สุดในทุกสัญญาณรบกวนซ่ึงเท่ากบั 100% รองลงมาคือ วิธี 
MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ที่มีค่าเท่ากบั 92-93% และ 46-96% ตามล าดบั อีกทั้งในส่วนของเวลา
การฝึกสอนวิธี MBRL(GPR) จะใชเ้วลาการฝึกสอนที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ในทุก
สัญญาณรบกวน แต่จะใชเ้วลาการทดสอบที่มากกว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ซ่ึงเป็นไปในท านอง
เดียวกนักบัการควบคุมการเคลื่อนที่ในแนวระนาบ 
 ในส่วนการทดสอบปัญหาจริงไดน้ าวิธี MBRL(GPR) มาท างานร่วมกบัการตรวจจบัวตัถุ
จากกลอ้ง 3 มิติ โดยกรณีการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบ เมื่อเปรียบเทียบวิธี MBRL(GPR) 
วิธี MBRL(GPR)+AN และวิธี IK พบว่าวิธี MBRL(GPR) จะให้อตัราความส าเร็จสูงที่สุด โดยมีค่า
เท่ากบั 100% รองลงมาคือ วิธี MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ที่มีค่าเท่ากบั 90% และ 30% 
ตามล าดบั ซ่ึงเป็นไปในท านองเดียวกนักบัการศึกษาเชิงตวัเลข และเมื่อพิจารณาถึงเวลาการฝึกสอน 
พบว่าวิธี MBRL(GPR) จะใชเ้วลาในการฝึกสอนที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR)+AN ส่วนเวลาในการ
ทดสอบจะใชเ้วลาที่เท่ากนั คือ 11 นาที 
 การทดสอบปัญหาจริงของการควบคุมแขนหุ่นยนตใ์นพิกดัฉาก 3 มิติเมื่อเปรียบเทียบวิธี 
MBRL(GPR) กบัวิธี MBRL(GPR)+AN และวิธี IK พบว่าวิธี MBRL(GPR) ยงัคงให้อตัรา
ความส าเร็จสูงที่สุดเท่ากบั 100% รองลงมาคือ วิธี MBRL(GPR)+AN และวิธี IK ที่มีค่าเท่ากบั 87% 
และ 10% ตามล าดบั ซ่ึงเป็นไปในท านองเดียวกนักบัการศึกษาเชิงตวัเลข อีกทั้งวิธี MBRL(GPR) ยงั
ใชเ้วลาการฝึกสอนที่นอ้ยกว่าวิธี MBRL(GPR)+AN และใชเ้วลาการทดสอบที่เท่ากนั คือ 12 นาที 
 การทดสอบปัญหาการจบัและวางวตัถุ จะน าวิธี MBRL(GPR) ที่ฝึกสอนในการควบคุม
แขนหุ่นยนตใ์นแนวระนาบมาใชใ้นการทดสอบ โดยจากการทดสอบจบัและวางวตัถุจ านวน 36 
รอบ พบว่าแขนหุ่นยนตส์ามารถจบัและวางวตัถุได ้100% และในแต่ละรอบจะใชเ้วลาประมาณ 1 
นาที 30 วินาที แต่ในการจบัวตัถุจะมีต าแหน่งการจบัที่แตกต่างกนัออกไป ซ่ึงอาจจบัในต าแหน่ง
ตรงกลางวตัถุ ดา้นล่างวตัถุและดา้นบนของวตัถุ ส่วนการวางวตัถุอาจมีการวางวตัถุที่สูงเกินไป 
หรือการเคลื่อนที่เขา้ไปกระแทกระหว่างวตัถุกบัเป้าหมายแลว้จึงวางวตัถุ ดงันั้นวิธี MBRL(GPR) 
จึงมีความเหมาะสมในการน าไปใชจ้บัและวางวตัถุ ร่วมกบัการตรวจจบัต าแหน่งมือจบั วตัถุและ
เป้าหมายดว้ยกลอ้ง 3 มิติ 
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ข้อเสนอแนะ 
 ควรน ากลอ้ง 3 มิติชนิดอื่นที่สามารถตรวจจบัพิกดัความลึกในแกน z ไดน้อ้ยกว่า 20 ซม. 
มาติดตั้งในบริเวณใกลก้บัมือจบัของแขนหุ่นยนต ์เพ่ือให้แขนหุ่นยนตส์ามารถหมุนไดอ้ยา่งอิสระ 
และมีลกัษณะในการจบัและวางวตัถุที่หลากหลายมากย่ิงขึ้น อีกทั้งปรับปรุงการตรวจจบัระยะใน
พิกดัแกน z ของกลอ้ง 3 มิติให้มีความแม่นย ามากขึ้น เพ่ือให้ในการน าไปฝึกสอนวิธี MBRL มี
ประสิทธิภาพการท างานที่ดีขึ้น โดยสามารถจบัและวางวตัถุในขอบเขตที่มากย่ิงขึ้น และวตัถุที่
น ามาใชท้ดสอบอาจมลีกัษณะรูปทรงอื่น เช่น ทรงลูกบาศก์ ทรงกลม เพื่อให้มีความหลากหลายใน
การน าไปประยกุตใ์ชง้าน รวมถึงการน าวิธี MBRL มาประยกุตใ์ชใ้นการฝึกสอนกบัหุ่นยนตท์ี่มี
สัญญาณรบกวนในการหมุนหรือมีจ านวนองศาอสิระที่มาก ซ่ึงยากต่อการค านวณหาจลนศาสตร์
แบบผกผนั เช่น หุ่นยนตฮิ์วแมนนอยด ์(Humanoid robot) หุ่นยนตส่ี์ขา (Quadruped robot) และ
หุ่นยนตห์กขา (Hexapod robot) 
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ภาคผนวก 
 

ภาคผนวก ก 
 
ตารางผนวกที่ ก.1 ขอ้มูลจ าเพาะของกลอ้ง 3 มิติ OAK-D 
 
รายละเอียด ข้อมูลจ าเพาะ 

Color camera 

Image sensor IMX378 
Max framerate 60 fps 
H. 265 Framerate 30 fps 
Resolution 12 MP (4056 x 3040 px) 
Field of view 81 DFOV-68.8 HFOV 
Lens size 1/2.3 inch 
Autofocus 8 cm- 
F-number 2.0 

Stereo cameras 

Image sensor OV9282 
Max framerate 120 fps 
Pixel size 3 um x 3um 
Resolution 1280 x 800 pixels 
Field of view 81 DFOV - 71.8 HFOV 
Lens size 1/2.3 inch 
Focus (fixed) 19.6 cm- 
F-number 2.2 

Myriad X Visual processing unit 

Compute capacity 4 Trillion Ops/sec 
Vector processors 16 SHAVEs 
Vision accelerators 20+ 
Memory bandwidth 450 GB/sec 

Also features 
2x Neural compute engine 
(1.4 TOPS) 
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ตารางผนวกที่ ก.2 ขอ้มูลจ าเพาะของ Braccio Robotic Arm 

รายละเอียด ข้อมูลจ าเพาะ 
Maximum operating distance 80 cm 
Maximum Height 52 cm 
Base Width 14 cm 
Gripper Width 9 cm 
Cable Length 40 cm 

Load Capacity 

Maximum weight at 32 cm 
operating distance 

150 g 

Maximum weight at the minimal 
Braccio configuration 

400 g 

Weight 0.792 kg 
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Arm Movement Control by Model-based Reinforcement Learning using 
Machine Learning Regression Techniques and Particle Swarm 
Optimization, In 2023 Third International Symposium on 
Instrumentation, Control, Artificial Intelligence, and Robotics (ICA-
SYMP), pp. 83-86, IEEE.  
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