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บทคดัย่อ 
งานวจิยันี้เป็นการน าเสนอวธิกีารเรยีนรูแ้บบเสรมิก าลงัโดยใชโ้มเดล (MBRL) ส าหรบัควบคุมการ
เคลื่อนทีใ่นแนวระนาบของแขนหุน่ยนต์ 2 องศาอสิระและ 3 องศาอสิระ โดยทดสอบผา่นกรณีศกึษา 
3 ปัญหา คอื ปัญหาการวางวตัถุ ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอิสระและ 
3 องศาอสิระทีม่กีารเพิม่สญัญาณรบกวนการเคลื่อนทีแ่ละมเีงือ่นไขการฝึกสอนทีแ่ตกต่างกนั พรอ้ม
ทัง้เปรยีบเทยีบวธิจีลนศาสตรแ์บบผกผนั (IK) กบัวธิ ีMBRL ทีใ่ชเ้ทคนิคการถดถอยการเรยีนรูข้อง
เครื่อง 3 เทคนิค คือ การถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียน (GPR) โครงข่ายประสาทเทียม 
(ANN) และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรับการถดถอย  (SVR) ในการสร้างแบบจ าลอง
สิง่แวดล้อมร่วมกบัวธิกีารหาค่าเหมาะสมที่สุดกลยุทธ์ววิฒันาการการปรบัตวัของเมทรกิซ์ความ
แปรปรวนร่วม (CMA-ES) จากผลการทดลองพบว่าการใชเ้ทคนิค GPR ร่วมกบัวธิ ีCMA-ES จะให้
ประสทิธภิาพสูงทีสุ่ด เนื่องจากเทคนิค GPR เป็นการประมาณความแปรปรวนสมัพทัธ์ทีพ่จิารณา
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ถึงสญัญาณรบกวน ดังนัน้จึงท าให้ผลอัตราความส าเร็จของเทคนิค GPR มีค่าเท่ากับ 100%, 
96-100% และ 98-100% ในปัญหาการวางวตัถุ ปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุน่ยนต ์2 องศา
อสิระและ 3 องศาอสิระตามล าดบั ซึง่สงูกวา่เทคนิค ANN, SVR, และ IK อยา่งชดัเจน แมว้่าเทคนิค 
GPR จะใช้เวลาในการฝึกสอนมากที่สุด แต่ก็ถือว่ามีความเหมาะสมกว่าเทคนิคอื่น ซึ่งมีอตัรา
ความส าเรจ็โดยเฉลีย่ประมาณเพยีง 50% 
ค าส าคญั: การควบคุมแขนหุ่นยนต์, การเรยีนรู้แบบเสรมิก าลงัโดยใช้โมเดล, การถดถอยการ
เรยีนรูข้องเครือ่ง, กลยทุธว์วิฒันาการการปรบัตวัของเมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม 

 
ABSTRACT 

This research proposes model-based reinforcement learning (MBRL) for planar motion 
control of 2-DOF and 3-DOF robotic arms. Three case studies - placing task, 2-DOF and 
3-DOF reaching tasks - are used as test problems. The 2-DOF and 3-DOF reaching tasks 
were investigated with additional noise in motion control signal and different training 
techniques. Within MBRL, 3 machine learning regression techniques, Gaussian process 
regression (GPR), artificial neural network (ANN) and support vector regression (SVR) were 
used to create environment model and then combined with an optimization algorithm, 
covariance matrix adaptation evolution strategy (CMA-ES). They were also benchmarked 
with the standard technique inverse kinematics (IK). The results show that MBRL with GPR 
and CMA-ES has the highest performance against the other 3 techniques. Since GPR is 
approximating covariance that considered noise, therefore, its success rates, which are 
100%, 96-100% and 98-100% success rate in placing task, 2-DOF and 3-DOF reaching task 
respectively, was higher than those of ANN, SVR and IK, obviously. Although GPR spent 
the most training time, GPR was more suitable than other techniques of which the 
approximately average success rate was only 50%. 
KEYWORDS: robotic arm control, model-based reinforcement learning, machine learning 
regression, covariance matrix adaptation evolution strategy 

 
1. บทน า 

ในอดตีแขนหุน่ยนตไ์ดถู้กน าไปประยุกตใ์ชง้านเป็นอย่างมากในดา้นอุตสาหกรรม ไมว่่าจะเป็น
การน าแขนหุน่ยนตไ์ปใชใ้นการเคลื่อนยา้ยวตัถุ การน าไปใชง้านในพืน้ทีแ่คบ ๆ หรอืสภาพแวดลอ้ม
ที่มนุษย์ไม่สามารถเขา้ไปท างานได้ แต่ในปัจจุบนัด้วยความก้าวหน้าของเทคโนโลยจีงึมกีารน า
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หุ่นยนต์มาใช้งานในด้านอื่น ๆ มากยิ่งขึ้น เช่น ในด้านการแพทย์ที่น าแขนหุ่นยนต์มาช่วยใน 
การผ่าตดัเปลีย่นขอ้เขา่เทยีม [1] และช่วยดแูลผูป่้วยโรคกลา้มเนื้ออ่อนแรง [2] ในดา้นการเกษตรที่
น าแขนหุน่ยนตม์าใชส้ าหรบัการเกบ็เกีย่วมะเขอืเทศ [3] 

การควบคุมการเคลื่อนทีข่องแขนหุน่ยนตเ์ป็นสิง่ส าคญัในการใชง้านหุน่ยนต ์โดยวธิกีารทีน่ิยม
น ามาใช้ควบคุมหุ่นยนต์อย่างอัตโนมตัิ คือ การเขยีนโปรแกรมพีแอลซี (Programmable logic 
controller; PLC) ซึ่งเหมาะกบังานที่มีรูปแบบซ ้า ๆ เป็นเวลานาน แต่อย่างไรก็ตามหากต้องการ
น าไปประยุกต์ใช้ส าหรบังานที่ไม่ได้มีการท างานซ ้า ๆ หรือมีการหยิบและวางวตัถุ (Pick and 
Place) ทีต่ าแหน่งเริม่ตน้และเป้าหมายเปลีย่นแปลงอยู่ตลอดเวลา เช่น การช่วยเหลอืผูป่้วยที่เป็น
อมัพาตในการหยบิสิง่ของต่าง ๆ หรอืการหยบิสนิค้าบนชัน้วางตามรายการสัง่ซื้อของลูกค้าใน 
ร้านสะดวกซื้อ ก็จะต้องมีการตัง้โปรแกรมการท างานเป็นจ านวนมาก  ซึ่งอาจท าให้พื้นที่ของ
หน่วยความจ าไม่สามารถรองรบัได้ วธิกีารที่ถูกน าเสนอในการแก้ไขปัญหา คอื การเรยีนรู้ของ
เครื่อง (Machine learning) โดย Jiang et al [4] ไดน้ าเสนอวธิกีารเรยีนรูแ้บบเสรมิก าลงัเชงิลึกทีม่ี
พื้นฐานมาจากอลักอริทึม DDPG แบบอสมมาตร ในการควบคุมหุ่นยนต์โดยมุ่งไปยงัการท า
รูปภาพของเป้าหมายให้มีประสิทธิภาพ Zhang et al [5] ได้น า เสนอวิธีการ เรียนรู้แบบ 
เสรมิก าลงั PPO ทีถู่กปรบัปรุงส าหรบัการควบคุมแขนหุ่นยนต ์6 องศาอสิระ อกีทัง้ Joshi et al [6] 
ยังได้น าเสนอวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลังเชิงลึก Double deep Q-learning (DDQN) ร่วมกับ 
Grasp-Q-Network ส าหรบัการจบัวตัถุของแขนหุ่นยนต ์Baxter แต่อย่างไรกต็ามวธิกีารดงักล่าวจะ
เป็นการเรยีนรูแ้บบเสรมิก าลงัโดยไม่ใชโ้มเดล ซึ่งเป็นหนึ่งในประเภทของวธิกีารเรยีนรูแ้บบเสรมิ
ก าลงัทีม่ขีอ้เสยี คอื ตอ้งใชจ้ านวนขอ้มลูและเวลาในการฝึกสอนเป็นจ านวนมากในการแกไ้ขปัญหา 
ในขณะทีว่ธิกีารอกีประเภทหนึ่งสามารถแกไ้ขปัญหาเหล่านี้ได ้คอื การเรยีนรูแ้บบเสรมิก าลงัโดยใช้
โมเดล โดยมงีานวจิยัของ Li et al [7] ทีน่ าเสนอวธิกีารเรียนรูแ้บบเสรมิก าลงัโดยใชโ้มเดลในการ
ควบคุมหุ่นยนต์ Baxter และ Deisenroth et al [8] ที่น าเสนอวธิกีารเรยีนรูแ้บบเสรมิก าลงัโดยใช้
โมเดลส าหรบัควบคุมแขนหุ่นยนต์ในปัญหาการวางซ้อนกล่อง (Block stacking task) ซึ่งวธิีการ
ดังกล่าวสามารถลดจ านวนข้อมูลและเวลาในการฝึกสอนของกรณีศึกษาได้ อีกทัง้ยังให้
ประสทิธิภาพการท างานที่ด ีดงันัน้งานวจิยันี้จงึได้น าเสนอวธิีการเรยีนรู้แบบเสรมิก าลงัโดยใช้
โมเดลส าหรบัควบคุมการเคลื่อนทีข่องแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอสิระและ 3 องศาอสิระในแนวระนาบ
ผ่านกรณีศกึษา พรอ้มทัง้เปรยีบเทยีบเทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่องทีใ่ชใ้นวธิกีารทีน่ าเสนอร่วมกบั
วธิกีารหาคา่เหมาะสมทีสุ่ด เพือ่หาเทคนิคทีม่ปีระสทิธภิาพมากทีสุ่ดในการควบคุมการเคลื่อนทีข่อง
แขนหุน่ยนต ์
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2. การเรียนรู้แบบเสริมก าลังโดยใช้โมเดล (Model-based reinforcement learning; 
MBRL) 
การเรยีนรูแ้บบเสรมิก าลงัโดยใชโ้มเดลคอืหนึ่งในประเภทของการเรยีนรูแ้บบเสรมิก าลงัทีแ่บ่ง

ตามการจ าลองสิง่แวดลอ้มโดยการใหต้วัแทน (Agent) ไดเ้รยีนรูแ้ละท าความเขา้ใจถงึความสมัพนัธ์
ของสถานะ (State) การกระท า (Action) และรางวลั (Reward) ในสภาพแวดลอ้ม (Environment) ที่
จ าลองขึน้ เพือ่ทีจ่ะสามารถวางแผนการตดัสนิใจไดว้า่ควรกระท าสิง่ใดในสถานะต่าง ๆ เพือ่ให้
ไดร้างวลัรวม (Cumulative reward) ในระยะยาวมากทีส่ดุ [9] 

 
2.1 แบบจ าลองส่ิงแวดล้อม (Environment model) 

ในการจ าลองสิง่แวดลอ้มของวธิกีาร MBRL เป็นการประมาณความสมัพนัธร์ะหว่างค่าตวัแปร
น าเขา้ (Input variable; IV) และค่าตวัแปรสง่ออก (Output variable; OV) โดยใชเ้ทคนิคการเรยีนรู้
ของเครื่องที่มีความเหมาะสมส าหรบัปัญหาการถดถอย เพื่อวางแผนการตดัสนิใจในการเลือก  
การกระท าต่อสถานะต่าง ๆ ซึง่งานวจิยันี้ไดน้ ามาประยกุตใ์ชง้านทัง้หมด 3 เทคนิคดงันี้ 

1) การถดถอยของกระบวนการเกาส์เซียน (Gaussian process regression; GPR) เป็น
ระเบยีบวธิแีบบเบยเ์ซยีน (Bayesian) ทีป่ระมาณความแปรปรวนระหว่างขอ้มลูฝึกสอนดว้ยฟังกช์นั
ความแปรปรวนเฉพาะ [10] โดยฟังก์ชนัที่นิยมใช้งานคือ Squared exponential function แสดง 
ดงัสมการที ่(1) 

 

 
2

2

2
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x x
k x x

l

 − −
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  

  (1) 

 
โดย k(x,x) คอื ฟังกช์นัความแปรปรวนเฉพาะระหว่าง x กบั x 
 x และ x คอื คุณลกัษณะของขอ้มลู 
 f

2 คอื คา่ความแปรปรวน 
 l คอื คา่ความยาวสเกล (Length scale) 

ในทางปฏบิตัแิลว้ขอ้มูลมกัจะมสีญัญาณรบกวน (Noise) ซึ่งอาจเกดิจากขอ้ผดิพลาด (Error) 
ในการวดัหรอืสิง่แวดลอ้ม เป็นตน้ ดงันัน้จงึสามารถพจิารณาความสมัพนัธข์องขอ้มลูดงัสมการที ่2 

 
 ( )20 ny f ( x ) N ,= +   (2) 
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โดย y คอื คา่ทีต่อ้งการท านาย 
 f(x) คอื ฟังกช์นัแฝง (Latent function) 
 N คอื สญัญาณรบกวนแบบเกาสเ์ซยีน 
 n

2 คอื คา่ความแปรปรวนในสญัญาณรบกวนแบบเกาสเ์ซยีน 
เมื่อสญัญาณรบกวนถูกพจิารณา ฟังกช์นัความแปรปรวนเฉพาะระหว่าง x กบั x ในสมการที ่

(1) จงึเปลีย่นเป็นดงัสมการที ่(3) 
 

 ( )
2

2 2

2

 

2
f n

( x x )
k( x,x ) exp x,x

l

 − −
 =  +   

  

 (3) 

 
โดย (x,x) คอื Kronnecker delta function ซึ่งจะเท่ากบั 1 หาก x, x มคี่าเท่ากนั และเท่ากบั 0 
หากเงือ่นไขเป็นอยา่งอื่น 

จากสมการที ่(3) ตวัแปร l, f, n จะตอ้งหาค่าเหมาะสมทีสุ่ด โดยก าหนดใหเ้วคเตอรต์วัแปร
ตดัสนิใจ { } = {l, f, n} 

สมมติให้ {y} = {y1,y2,…,yn} คอื ชุดข้อมูลเอาต์พุตจ านวน n ตวั โดย x1,x2,…,xn คอืตวัแปร
อนิพุตของ {y} และ y* คอืค่าเอาต์พุตที่ต้องการท านายจากตวัแปรอนิพุต x* ในตอนเริม่ต้นต้อง
ค านวณฟังก์ชนัความแปรปรวนดงัสมการที ่(3) ของชุดขอ้มลูทัง้หมดทีเ่ป็นไปได ้ซึง่จะไดเ้มทรกิซ์
ดงัสมการที ่(4) และ (5) ดงันี้ 

 

 
1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

n

n

n n n n
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  1 2   n[ K ] k( x ,x ) k( x ,x ) k( x ,x ) , [ K ] k( x ,x )      = =    (5) 

 
โดยการจ าลองแบบกระบวนการเกาสเ์ซยีน ขอ้มลูทีม่จีะสามารถแทนดว้ยตวัอย่างทีส่รา้งจาก

การแจกแจงแบบเกาสเ์ซยีนหลายตวัแปร (Gaussian normal distribution) ดงันี้ 
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 (6) 
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ทัง้นี้จะมุ่งความสนใจไปที่ความน่าจะเป็นเงื่อนไข (Conditional probability) p(y*|{y}) ซึ่งมี
ความหมายว่า “เมื่อมชีุดขอ้มูล {y} ความเป็นไปได้ที่ท านายได้ค่าเป็น y* เป็นเท่าใด” โดยความ
น่าจะเป็นนี้จะเป็นไปตามการแจกแจงแบบเกาสเ์ซยีนดงัสมการที ่(7) 

 
           ( )1 1

{ } { }
T

** * *y* y N K * K y , K K K K
− −

 −  (7) 

 
คา่ทีด่ทีีสุ่ดของการประมาณ y* คอืคา่เฉลีย่ของการแจกแจงดงักล่าว จะไดด้งัสมการที ่(8) 
 

    
1
{ }y* K * K y

−
=  (8) 

 
ขณะทีค่วามไม่แน่นอนของการประมาณอธบิายไดด้ว้ยคา่ความแปรปรวน ดงัสมการที ่(9) 
 

 ( )       
1

* ** * *var y K K K K
−

= −  (9) 
  
ทัง้นี้จะตอ้งหาค่าตวัแปรตดัสนิใจ { } = {l, f, n} ทีเ่หมาะสมทีสุ่ด โดยมฟัีงกช์นัวตัถุประสงค์

ทีก่ าหนดตามทฤษฎขีองเบย ์(Bayes’ theorem) ซึง่แสดงดว้ยค่าลอการทิมึความคลา้ย (Likelihood 
Logarithm) ดงัสมการที ่(10) 

 

 ( )11 1
{ } { } { } { } [ ] { } [ ] 2

2 2 2

T n
log p( y | x , ) y K y log det( K ) log− = − − −   (10) 

 
หลงัจากไดค้า่ตวัแปรตดัสนิใจทีเ่หมาะสมกถ็อืเป็นอนัเสรจ็สิน้การจ าลองของวธิ ีGPR 
2) โครงขา่ยประสาทเทยีม (Artificial neural network; ANN) เป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์

ทีล่อกเลยีนแบบการท างานมาจากระบบประสาทของมนุษยใ์หม้าอยู่บนเครื่องคอมพวิเตอร ์ เพื่อให้
คอมพวิเตอร์สามารถคดิ วเิคราะห์ และประมวลผลได้ในลกัษณะเดยีวกบัโครงข่ายประสาทของ
มนุษย์ [11] โดยจะมชีัน้การท างานทัง้หมด 3 ชัน้ (รูปที่ 1) คอื 1) ชัน้ข้อมูลน าเข้า (Input layer) 
เป็นชัน้ที่ท าหน้าที่ในการรบัขอ้มูลเขา้มาในโครงข่ายประสาท และส่งต่อไปยงัชัน้แอบแฝง 2) ชัน้
แอบแฝง (Hidden layer) เป็นชัน้ทีท่ าหน้าทีป่ระมวลผลขอ้มลูเพื่อสง่ต่อไปยงัชัน้ขอ้มลูสง่ออก โดย
ในชัน้นี้สามารถมไีด้มากกว่า 1 ชัน้ และในแต่ละชัน้สามารถมีได้มากกว่า 1 โหนด 3) ชัน้ข้อมูล
ส่งออก (Output layer) เป็นชัน้ที่ท าหน้าที่รบัข้อมูลจากชัน้แอบแฝงในชัน้สุดท้าย และท าการ
แสดงผลลพัธท์ีไ่ดจ้ากการประมวลผลในโครงขา่ยประสาทเทยีม 



18 Kasem Bundit Engineering Journal Vol.13 No.1 January-April 2023 
 

 Faculty of Engineering, Kasem Bundit University Research Article 

 
รปูท่ี 1 ชัน้การท างานของโครงข่ายประสาทเทียม [12]  

 
3) ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนส าหรบัการถดถอย (Support vector regression; SVR) เป็น

การสร้างแนวแบ่งข้อมูล (Hyperplane) ด้วยฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel function) เพื่อใช้ในการ
ท านายค่า (สมการที ่11 แสดงฟังก์ชนัเคอร์เนลเรเดยีลเบสสิ (Radial basis function; RBF)) โดย
หาระยะหา่งระหวา่งเสน้ขอบเขต (Margin boundary) กบัแนวแบ่งขอ้มลูทีม่คีา่เหมาะสมทีสุ่ด ซึง่จุด
ทีอ่ยูบ่นเสน้ขอบเขตจะเรยีกวา่ ซพัพอรต์เวกเตอร ์(Support vectors) [13] แสดงดงัรปูที ่2 

 

 
2

2
( , ) exp

2

x x
K x x

 −
  = −
 
 

 (11) 

 
โดย K(x,x) คอื ฟังกช์นัความแปรปรวนระหวา่ง x กบั x 
 x และ x คอื คุณลกัษณะของขอ้มลู 
  คอื คา่เบีย่งเบนมาตรฐาน 

 

 
รปูท่ี 2 องคป์ระกอบของซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีนส าหรบัการถดถอย [14] 
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2.2 วิธีการหาค่าเหมาะสมท่ีสดุ (Optimization algorithm) 
ในการเลอืกการกระท าต่อสถานะต่าง ๆ จะประยุกต์ใชว้ธิกีารหาค่าเหมาะสมทีสุ่ดเพื่อหาการ

กระท าที่ดีที่สุดจากแบบจ าลองสิ่งแวดล้อมที่สร้างขึ้น ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้วิธี กลยุทธ์
ววิฒันาการการปรบัตวัของเมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม (Covariance matrix adaptation evolution 
strategy; CMA-ES) ที่เป็นการใช้เทคนิคของเมทรกิซ์ความแปรปรวนร่วมในการหาค าตอบและ
เหมาะส าหรบัปัญหาทีม่คีวามสมัพนัธแ์บบไม่เชงิเสน้ อกีทัง้ยงัเป็นวิธกีารหาค่าเหมาะสมทีสุ่ดแบบ
สุม่โดยไมใ่ชอ้นุพนัธ ์(Derivative-free optimization) [15] 

ขัน้ตอนในการหาค าตอบของ CMA-ES (รูปที่ 3) โดยสรุปเป็นขัน้ตอนดงัแสดงเป็นแต่ละขอ้ 
โดยตวัแปรทีเ่ขยีนอยู่ในเครื่องหมาย {..} แทนเวกเตอร์ทีม่ขีนาดเท่ากบั n1 โดย (n) เป็นจ านวน
ตวัแปรทีท่ าการหาค่าเหมาะสมทีสุ่ด ขณะทีต่วัแปรทีอ่ยู่ในเครื่องหมาย [..] คอืเมทรกิซ์ขนาด nn 
และตวัแปรทีอ่ยูน่อกเหนือจากทีก่ล่าวมาเป็นคา่สเกลาร ์

 

 
รปูท่ี 3 การหาค าตอบของ CMA-ES [16] 

 
(1) ก าหนดตัวแปรค่าคงที่ได้แก่  ขนาดประชากรค าตอบ (Population size; ) ขนาด

ตวัอย่าง (Sample size) จ านวนค าตอบรุ่นลูก (Number of offspring) และ  เป็นจ านวนค าตอบ
รุ่นพ่อแม่ (Parent number) ที่ถูกเลือก จ านวนจุดค้นหาที่ถูกเลือกในประชากร (Number of 
selected search points in the population) โดยที ่   

(2) ก าหนดค่าเริม่ต้นของค่าเฉลี่ย (Mean; m) ขนาดก้าว (Step size; ) เมทรกิซ์ความ
แปรปรวน [C] = เมทรกิซ์เอกลกัษณ์ (Identity matrix) [I] เสน้ทางววิฒันาการแบบไอโซทรอปิค 
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(Isotropic evolution path) {ps} = {0} เส้นทางวิวฒันาการแบบแอนไอโซทรอปิค (Anisotropic 
evolution path) {pc} = {0} 

(3) สุม่ค าตอบใหม่แลว้ประเมนิสรา้งค าตอบ x ใหม่จากการแจกแจงแบบปกตหิลายตวัแปร 
(Multivariate normal distribution) ที่มตี าแหน่งค่าเฉลีย่ = {m} และเมทรกิซ์ความแปรปรวน [V] 
=  2[C] 

(4) ค านวณค่าความแขง็แรง (Fitness; fi) ของ {xi} แต่ละตวัจากฟังก์ชนัที่ต้องการหาค่า
เหมาะสมทีสุ่ด 

(5) จดัเรยีง {x1}, {x2}, …, {x} ตามค่าความแขง็แรง โดย {x1} จะให้ค่าความแขง็แรงมาก
ทีสุ่ดดงันัน้จงึเป็นค าตอบดทีีสุ่ด 

(6) อปัเดต {m} โดยใชค้า่ {x1}, {x2}, …, {x}  
(7) อปัเดต {pc} โดยใชค้า่ปัจจุบนัของ {ps}, , [C] และ {m}-{m} 
(8) อปัเดต {ps} โดยใชค้า่ปัจจุบนัของ {pc}, , {m}-{m} และ {ps} 
(9) อปัเดต [C] โดยใชค้า่ปัจจุบนัของ [C], {pc}, {xi}-{m},  
(10) อปัเดต   โดยใชค้า่ปัจจุบนัของ   และ {ps} 
(11) สิ้นสุดการค้นหาค าตอบ เมื่อจ านวนรอบซึ่งนับจากขัน้ตอนที่ 3 - 10 ครบตามค่าที่

ก าหนดไว ้และจะได ้{x1} เป็นผลลพัธข์องการคน้หาค าตอบเหมาะสมทีสุ่ดของ CMA-ES 
 

3. การด าเนินการของวิธีการเรียนรู้แบบเสริมก าลงัโดยใช้โมเดล 
ในการฝึกสอน (Training) ของวธิ ีMBRL จะเริม่ต้นจากการใหต้วัแทนเคลื่อนทีแ่บบสุ่มในแต่

ละครัง้ (Step) ของรอบการท างาน (Episode) พรอ้มเกบ็ขอ้มูลของสถานะ (State; S) การกระท า 
(Action; A) และสถานะถดัไป (Next state; S’) จนครบจ านวนรอบทีก่ าหนดไว ้เพื่อน ามาใชใ้นการ
สรา้งแบบจ าลองสิง่แวดล้อมด้วยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง โดยมขีอ้มูลน าเขา้ คอื สถานะและ
การกระท า ข้อมูลส่งออก คอื สถานะถดัไป จากนัน้ในรอบการท างานถดัไปจงึก าหนดต าแหน่ง
เป้าหมายทีต่อ้งการใหต้วัแทนไปถงึแบบสุม่ทีม่กีารกระจายตวัอยา่งสม ่าเสมอ และน าขัน้ตอนวธิกีาร
หาค่าเหมาะสมที่สุดมาใชใ้นการหาการกระท าทีด่ทีีสุ่ดของแต่ละครัง้การเคลื่อนทีจ่ากแบบจ าลอง
สิง่แวดลอ้มทีส่รา้งขึน้ พรอ้มเกบ็ขอ้มลูของสถานะ การกระท าและสถานะถดัไปจนครบจ านวนครัง้
สูงสุดทีก่ าหนดไวห้รอืเคลื่อนทีไ่ปถงึเป้าหมายในแต่ละรอบ แลว้น าขอ้มูลทีไ่ดไ้ปรวมกบัชุดขอ้มูล
เดมิเพื่อสรา้งแบบจ าลองสิง่แวดลอ้มอกีครัง้ และท าซ ้าจนกระทัง่ตรงตามเงือ่นไขของการหยุดสรา้ง
แบบจ าลองสิง่แวดลอ้ม เช่น ครบจ านวนรอบสงูสุดทีก่ าหนดไว้ในการสรา้งแบบจ าลองสิง่แวดลอ้ม
หรือตัวแทนเคลื่อนที่ไปถึงเป้าหมายติดต่อกันเป็นจ านวน N รอบ จากนัน้จึงน าแบบจ าลอง
สิง่แวดลอ้มมาใชใ้นการทดสอบ (Test) เพือ่หาประสทิธภิาพของแบบจ าลอง 



วิศวกรรมสารเกษมบัณฑิต ปีที่ 13 ฉบับที ่1 มกราคม-เมษายน 2566  21 

 คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเกษมบัณฑิต บทความวิจัย 

4.  กรณีศึกษา 
4.1 ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2 องศาอิสระ (2-DOF Reaching task) 

ปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอสิระเป็นการควบคุมการเคลื่อนที่แบบ
เชงิมุม (Angular motion) ดว้ยการหมุนของมุมขอ้ต่อ 2 มุมในระนาบ yz เพื่อใหป้ลายแขนหุ่นยนต์ 
(End-effector) ไปถงึต าแหน่งเป้าหมายทีต่อ้งการ 0 ซึง่แบ่งการทดสอบออกเป็น 2 กรณี คอื 

1) การควบคุมการหมุนของมุมขอ้ต่อทีม่กีารก าหนดจ านวนรอบสงูสุดในการสรา้งแบบจ าลอง
สิง่แวดล้อมและการเพิม่สญัญาณรบกวนแบบเอกรูป (Uniform noise) ของการหมุนที่มคี่าเท่ากบั 
0.0% 2.5% 5.0% 7.5% 10.0% 15.0% และ 20.0% เนื่องจากในทางปฏิบัติแล้วหากต้องการ
ควบคุมให้มุมข้อต่อหมุนไปยังมุมที่ต้องการ อาจมีปัจจัยที่ส่งผลให้มุมที่ว ัดได้จริงมีความ
คลาดเคลื่อนเกิดขึ้นได้ เช่น สญัญาณทางไฟฟ้าที่ป้อนให้กบัมุมข้อต่อ โดยหากส่งสญัญาณการ
ควบคุมใหมุ้มขอ้ต่อหมุนไปยงัมุม 40 องศา มุมทีเ่ป็นไปได้จากการหมุนจะมคี่าอยู่ระหว่าง 36 ถงึ 
44 องศาในกรณีทีม่สีญัญาณรบกวนเท่ากบั 10.0% 

ในแต่ละครัง้การเคลื่อนที ่มุมขอ้ต่อทัง้ 2 มุมสามารถหมุนไดร้ะหว่าง -45 ถงึ 45 องศา และมี
ขอบเขตของการหมุนอยู่ระหว่าง -180 ถึง 180 องศา แสดงดงัรูปที่ 4 ดงันัน้จงึท าให้มตี าแหน่ง
เป้าหมายทีเ่ป็นไปไดแ้สดงดงัรปูที ่5 

 

 
รปูท่ี 4 การจ าลองปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีท่ี 1 
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รปูท่ี 5 ต าแหน่งเป้าหมายท่ีเป็นไปได้ของปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีท่ี 1 
 
2) การควบคุมการหมุนของมุมข้อต่อที่ไม่มีการก าหนดจ านวนรอบสูงสุดในการสร้าง

แบบจ าลองสิง่แวดล้อมและไม่มกีารเพิม่สญัญาณรบกวนของการหมุน โดยในแต่ละครัง้ของการ
เคลื่อนที ่มุมขอ้ต่อทัง้ 2 มุมจะสามารถหมุนไดร้ะหว่าง -11.46 ถงึ 11.46 องศา และมขีอบเขตการ
หมุนของมุมขอ้ต่อที ่1 อยู่ระหว่าง -90 ถงึ 90 องศา มุมขอ้ต่อที ่2 อยู่ระหว่าง -150 ถงึ 150 องศา 
แสดงดงัรปูที ่6 ดงันัน้จงึท าใหม้ตี าแหน่งเป้าหมายทีเ่ป็นไปไดแ้สดงดงัรปูที ่7 

 

 
รปูท่ี 6 การจ าลองปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีท่ี 2 
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รปูท่ี 7 ต าแหน่งเป้าหมายท่ีเป็นไปได้ของปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีท่ี 2 
 

4.2 ปัญหาการวางวตัถ ุ(Placing task) 
ปัญหาการวางวตัถุเป็นการน าวตัถุไปวางยงัต าแหน่งเป้าหมายทีต่อ้งการ ผ่านการควบคุมการ

เคลื่อนทีแ่บบเชงิเสน้ (Linear motion) ของปลายแขนหุน่ยนตใ์นระนาบ xy [4] โดยในแต่ละครัง้ของ
การเคลื่อนทีจ่ะสามารถเคลื่อนทีไ่ดร้ะหว่าง -30 ถงึ 30 มม. ทัง้ในแนวแกน x และแกน y อกีทัง้ยงัมี
ขอบเขตของการเคลื่อนทีแ่ละต าแหน่งเป้าหมายในแต่ละแกนอยูภ่ายใน 500 มม. แสดงดงัรปูที ่8 

 

 
รปูท่ี 8 การจ าลองปัญหาการวางวตัถ ุ

  



24 Kasem Bundit Engineering Journal Vol.13 No.1 January-April 2023 
 

 Faculty of Engineering, Kasem Bundit University Research Article 

4.3 ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3 องศาอิสระ (3-DOF Reaching task)  
ปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 3 องศาอิสระจะมีวัตถุประสงค์ของปัญหา

เหมอืนกบัปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์2 องศาอสิระ แต่จะเป็นการควบคุมการหมนุ
ของมุมขอ้ต่อ 3 มุม โดยในแต่ละครัง้การเคลื่อนที ่มุมขอ้ต่อทัง้ 3 มุมจะสามารถเคลื่อนทีด่ว้ยการ
หมุนระหว่าง -45 ถงึ 45 องศา และมขีอบเขตการหมุนอยู่ระหว่าง -180 ถงึ 180 องศา แสดงดงัรปู
ที ่9 ในท านองเดยีวกนักบัปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีที ่1 ต าแหน่งเป้าหมายทีเ่ป็นไปได้
แสดงดงัรปูที ่10 อกีทัง้ยงัมกีารเพิม่สญัญาณรบกวนแบบเอกรปูของการหมุนทีเ่ท่ากบั 0.0% 5.0% 
และ 10.0% 

 
รปูท่ี 9 การจ าลองปัญหา 3-DOF Reaching task 

 

 
รปูท่ี 10 ต าแหน่งเป้าหมายท่ีเป็นไปได้ของปัญหา 3-DOF Reaching task 



วิศวกรรมสารเกษมบัณฑิต ปีที่ 13 ฉบับที ่1 มกราคม-เมษายน 2566  25 

 คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเกษมบัณฑิต บทความวิจัย 

ในการก าหนดสถานะและการกระท าของแต่ละปัญหา จะก าหนดใหส้ถานะเป็นต าแหน่งพกิดั
ปลายแขนหุ่นยนต์ในระนาบ yz การกระท าเป็นการหมุนของมุมขอ้ต่อทัง้ 2 มุมและ 3 มุมส าหรบั
ปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอสิระและ 3 องศาอสิระตามล าดบั แต่ในส่วน
ของปัญหาการวางวตัถุ จะก าหนดใหต้ าแหน่งพกิดัปลายแขนหุน่ยนตใ์นระนาบ xy เป็นสถานะ การ
เคลื่อนทีใ่นแกน x และแกน y เป็นการกระท า อกีทัง้การใหร้างวลัของทุกปัญหาจะก าหนดใหม้คี่า
เท่ากบัระยะหา่งระหวา่งปลายแขนหุน่ยนตก์บัเป้าหมาย 

 
5. ผลการทดลอง 

งานวจิยันี้ด าเนินการทดสอบผา่นการเขยีนโปรแกรมภาษาไพทอน (Python) ดว้ยคอมพวิเตอร์
ทีใ่ช ้GPU รุ่น NVIDA GeForce MX150 และไดก้ าหนดรายละเอยีดเทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่องที่
น ามาใชใ้นวธิกีาร MBRL เพือ่เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพการท างาน โดยเทคนิค GPR จะใชฟั้งกช์นั
คา่คงที ่(Constant kernel) ฟังกช์นัเรเดยีลเบสสิ (Radial basis function) และฟังกช์นัสขีาว (White 
kernel) เป็นฟังกช์นัเคอรเ์นล เทคนิค ANN จะใชจ้ านวนชัน้แอบแฝงเท่ากบั 6 ชัน้และในแต่ละชัน้มี
จ านวน 30 โหนด อีกทัง้ยังใช้ฟังก์ชันกระตุ้น คือ ฟังก์ชันเรลู (ReLU) ในชัน้แอบแฝงและ
ฟังก์ชนัไฮเปอร์โบลกิแทนเจนต์ (Tanh) ในชัน้ขอ้มูลส่งออก และเทคนิค SVR ใช้ฟังก์ชนัเรเดยีล
เบสสิเป็นฟังกช์นัเคอรเ์นล ซึง่ประสทิธภิาพการท างานจะวดัดว้ยอตัราความส าเรจ็ (Success rate) 
ที่ค านวณจากการทดสอบ (Test) การเคลื่อนที่ไปยงัเป้าหมายที่เกดิจากการสุ่ม โดยมรีะยะห่าง
ระหว่างปลายแขนหุ่นยนต์กับเป้าหมายที่ยอมรบัได้น้อยกว่าหรือเท่ากับ 10 มม. เป็นจ านวน 
100 รอบสุดท้ายในการฝึกสอน อีกทัง้การทดสอบในทุกปัญหาจะไม่พจิารณาถึงความเร็วและ
ความเร่งในการเคลื่อนที่ของแขนหุ่นยนต์เป็นสถานะในการเรียนรู้ ซึ่งเป็นท านองเดียวกันกับ
งานวจิยัของ Libera et al [17] โดยในทางปฏบิตัแิลว้ ส่วนใหญ่เซนเซอรว์ดัความเรว็และความเร่ง
จะไม่ค่อยมกีารน ามาใชง้านเนื่องจากมตีน้ทุนทีส่งู ทัง้นี้ในกรณีนี้ความเรว็และความเรง่กจ็ะค านวณ
ด้วยค่าเชงิตวัเลขจากต าแหน่งของปลายแขนหุ่นยนต์ ท าใหม้คีวามแตกต่างกนัระหว่างสญัญาณ
จรงิกบัสญัญาณโดยการประมาณ ซึง่ค่าทีแ่ตกต่างกนันี้จะสง่ผลใหเ้กดิสญัญาณรบกวนกบัต าแหน่ง
ของปลายแขนหุ่นยนต ์รวมถงึในการควบคุมการเคลื่อนทีข่องแขนหุ่นยนตใ์นทางปฏบิตั ิกอ็าจจะมี
ต าแหน่งที่คลาดเคลื่อนไปเนื่องจากแรงเฉื่อยที่เกิดขึ้นเนื่องจากความเร็วและความเร่ง  รวมถึง
ความคลาดเคลื่อนเนื่องจากเซน็เซอรว์ดัต าแหน่ง ซึง่ความคลาดเคลื่อนดงักล่าวนี้กถ็อืเป็นสญัญาณ
รบกวนต่อต าแหน่งของปลายแขนหุน่ยนตเ์ชน่เดยีวกนั ดงันัน้งานวจิยันี้จงึพจิารณาทัง้กรณีศกึษาที่
ไม่มสีญัญาณรบกวนและมสีญัญาณรบกวนเพื่อใหส้อดคล้องกบัการประยุกต์ใช้ต่อไป โดยปัญหา
การไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอสิระกรณีที่มกีารเพิม่สญัญาณรบกวนไดก้ าหนดให้
แขนหุ่นยนต์เคลื่อนทีแ่บบสุ่ม 1 รอบการท างานจ านวน 7 ครัง้ และมจี านวนรอบสงูสุดในการสรา้ง
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แบบจ าลองสิง่แวดล้อมเท่ากบั 250 รอบ ซึ่งในแต่ละรอบสามารถเคลื่อนที่ได้สูงสุด 7 ครัง้ อกีทัง้
ต าแหน่งมมุขอ้ต่อเริม่ตน้จะเกดิจากการสุม่ในทุกรอบการท างาน 

จากรูปที่ 11 เป็นการเปรยีบเทยีบอตัราความส าเร็จของแต่ละเทคนิคในวธิี MBRL และวิธี
จลนศาสตรแ์บบผกผนั (Inverse kinematic; IK) ทีเ่ป็นการค านวณในทางทฤษฎ ีซึง่งานวจิยันี้ไดใ้ช้
วธิกีารหาคา่เหมาะสมทีสุ่ดในการค านวณหามมุของขอ้ต่อต่าง ๆ เมือ่ทราบต าแหน่งพกิดัเป้าหมาย [18] 
โดยพบว่าเทคนิค GPR ใหอ้ตัราความส าเรจ็สูงที่สุดในทุกสญัญาณรบกวน เนื่องจากพืน้ฐานของ
เทคนิค GPR จะสามารถจดัการกบัสญัญาณรบกวนได้ด ีแม้สญัญาณรบกวนเพิม่ขึ้น [10] แต่ใน
เทคนิค ANN และ SVR มอีตัราความส าเรจ็ใกลเ้คยีงกนัในทุกสญัญาณรบกวนเนื่องจากการเพิม่ขึน้
ของสญัญาณรบกวนไม่ไดส้ง่ผลถงึความแม่นย าของแบบจ าลอง อกีทัง้เทคนิค GPR ยงัสามารถไป
ถงึเป้าหมายไดส้ าเรจ็ ดว้ยจ านวนครัง้การเคลื่อนทีท่ีน้่อยกว่าเทคนิค ANN และ SVR ดงัรูปที ่12 
ซึ่งแสดงเส้นทางการเคลื่อนที่ของแต่ละเทคนิคจากต าแหน่งเริ่มต้นที่มีพกิัดเท่ากับ (770.03, -
356.15) มม. ไปยงัต าแหน่งเป้าหมายที่มีพกิดัเท่ากบั (833.76, 87.00) มม.ในกรณีตวัอย่างที่มี
สญัญาณรบกวนเท่ากบั 0.0% 7.5% และ 20.0% และส าหรบัวธิ ีIK พบว่าอตัราความส าเรจ็มคี่า
ลดลงเมื่อสญัญาณรบกวนเพิม่ขึน้ เนื่องจากการเพิม่ขึน้ของสญัญาณรบกวน ท าใหข้อ้ต่อมคีวาม
คลาดเคลื่อนในการหมนุมากยิง่ขึน้ จงึสง่ผลใหป้ลายแขนหุน่ยนตไ์ปถงึต าแหน่งเป้าหมายไดย้ากขึน้ 
ตวัอยา่งเชน่ หากต าแหน่งพกิดัเป้าหมายเท่ากบั (833.76, 87.00) มม. กรณีไมม่สีญัญาณรบกวนจะ
สามารถค านวณหามุมขอ้ต่อที ่1 และ 2 ไดเ้ท่ากบั 15.5 และ -19.0 องศาตามล าดบั และสามารถ
หมุนไปยงัต าแหน่งเป้าหมายได้ส าเร็จ แต่หากมสีญัญาณรบกวนเท่ากบั 20% อาจจะท าให้แขน
หุ่นยนต์หมุนไปยงัมุม 13.7 และ -21.6 องศาทีม่พีกิดัเท่ากบั (841.12, 40.62) มม. ซึ่งไม่สามารถ
ไปถงึเป้าหมายได ้เนื่องจากมรีะยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนต์กบัเป้าหมายเท่ากบั 44.75 มม. 
โดยเสน้ทางการเคลื่อนทีส่ าหรบัวิธ ีIK แสดงดงัรูปที ่12 แต่อย่างไรกต็าม เมื่อพจิารณาถงึเวลาใน
การฝึกสอน (Training time) ดงัรูปที ่13 จะพบว่าเทคนิค GPR ใชเ้วลาการฝึกสอนมากทีสุ่ดในทุก
สญัญาณรบกวน เนื่องจากใชเ้มทรกิซ์ความแปรปรวนร่วมในการค านวณเพื่อสรา้งแบบจ าลอง [10] 
หากสญัญาณรบกวนเพิม่ขึน้ ความยากในการค านวณจงึยากขึน้ไปด้วย แต่ในเทคนิค ANN และ 
SVR มเีวลาในการฝึกสอนใกลเ้คยีงกนัในทุกสญัญาณรบกวน เนื่องจากมพีืน้ฐานในการค านวณที่
รวดเรว็ และสญัญาณรบกวนทีเ่พิม่ขึน้ไมไ่ดม้ผีลต่อความยากในการค านวณ 
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รปูท่ี 11 การเปรียบเทียบอตัราความส าเรจ็ในแต่ละเทคนิคของปัญหา 2-DOF Reaching 

task กรณีท่ี 1 
 

 
รปูท่ี 12 เส้นทางการเคล่ือนท่ีในแต่ละเทคนิคของปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีท่ี 1 

 

 
รปูท่ี 13 เวลาการฝึกสอนในแต่ละเทคนิคของปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีท่ี 1 
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จากผลการทดสอบของปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุน่ยนต์ 2 องศาอสิระกรณี 1 พบวา่
วธิ ีMBRL ทีใ่ชเ้ทคนิค GPR จะใหอ้ตัราความส าเรจ็สูงทีสุ่ด แมว้่าจะใชเ้วลาฝึกสอนมากทีสุ่ด แต่
ในชว่งทีม่สีญัญาณรบกวนต ่า ๆ กใ็ชเ้วลาทีใ่กลเ้คยีงกบัเทคนิค ANN และ SVR อกีทัง้ในทางปฏบิตัิ
แลว้ หากแขนหุ่นยนต์สามารถไปถงึเป้าหมายได ้กถ็อืว่าบรรลุวตัถุประสงคข์องปัญหา ซึ่งเทคนิค  
GPR ใหอ้ตัราความส าเรจ็โดยเฉลีย่มากถงึ 96-100% ในขณะทีเ่ทคนิคอื่น ใหอ้ตัราความส าเรจ็โดย
เฉลี่ยเพียง 50% เท่านัน้ ดังนัน้จึงน าวิธี MBRL ที่ใช้เทคนิค GPR และ CMA-ES มาใช้ในการ
ทดสอบส าหรบัปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอสิระกรณีที่ 2 และปัญหาการ
วางวตัถุ หากปลายแขนหุ่นยนต์เคลื่อนทีไ่ปถงึเป้าหมายตดิต่อกนัจ านวน 100 รอบ จงึถอืเป็นการ
สิน้สดุการสรา้งแบบจ าลองสิง่แวดลอ้ม จากนัน้จงึวดัอตัราความส าเรจ็ ซึง่ปัญหาการไปถงึเป้าหมาย
ของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอสิระกรณีที่ 2 ก าหนดใหแ้ขนหุ่นยนต์เคลื่อนทีแ่บบสุ่มจ านวน 22 ครัง้ใน 
1 รอบการท างาน และสามารถเคลื่อนทีไ่ดส้งูสุด 22 ครัง้ในแต่ละรอบการฝึกสอน และต าแหน่งมุม
ขอ้ต่อเริม่ต้นในแต่ละรอบอยู่ที่ 0 องศาของทัง้ 2 มุม ส าหรบัปัญหาการวางวตัถุก าหนดให้ปลาย
แขนหุ่นยนตเ์คลื่อนทีแ่บบสุม่จ านวน 5 ครัง้ใน 1 รอบการท างาน และสามารถเคลื่อนทีไ่ดส้งูสุด 17 
ครัง้ในแต่ละรอบการฝึกสอน โดยพกิดัปลายแขนหุน่ยนตเ์ริม่ตน้ในแต่ละรอบอยูท่ี ่(250, 250) มม. 

จากตารางที ่1 และตารางที ่2 จะพบว่าขอ้มลูทีใ่ชใ้นการฝึกสอนทัง้หมดของปัญหาการไปถงึ
เป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 องศาอสิระกรณีที่ 2 และปัญหาการวางวตัถุมคี่าน้อยกว่าการศกึษา
ก่อนหน้า [4] ทีใ่ชข้อ้มลูในการฝึกสอนมากถงึ 360,000 และ 270,000 ขอ้มลูตามล าดบั อกีทัง้ยงัใช้
เวลาในการฝึกสอนน้อยกวา่การศกึษาก่อนหน้าทีใ่ชเ้วลามากถงึ 15 ชัว่โมง 24 นาท ีและ 14 ชัว่โมง 
1 นาทตีามล าดบั ในขณะทีอ่ตัราความส าเรจ็มคี่ามากกว่าการศกึษาก่อนหน้าทีม่อีตัราความส าเรจ็
เพยีง 95% และ 98% ตามล าดบั ซึ่งจากรูปที่ 14 ถึง รูปที่ 15 แสดงระยะห่างระหว่างปลายแขน
หุ่นยนต์และเป้าหมายในแต่ละรอบการท างานของปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 2 
องศาอสิระกรณีที ่2 และปัญหาการวางวตัถุ 

 
ตารางท่ี 1 ผลการทดสอบปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีท่ี 2 

ตวัแปร ค่า 

จ านวนรอบการฝึกสอน 223 

ขอ้มลูในการฝึกสอน 4,906 

เวลาในการฝึกสอน 3 ชัว่โมง 38 นาท ี

อตัราความส าเรจ็ 100 % 
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ตารางท่ี 2 ผลการทดสอบปัญหาการวางวตัถ ุ

ตวัแปร ค่า 

จ านวนรอบการฝึกสอน 201 

ขอ้มลูในการฝึกสอน 3,417 

เวลาในการฝึกสอน 1 ชัว่โมง 8 นาท ี

อตัราความส าเรจ็ 100 % 

 

 
รปูท่ี 14 ระยะห่างในแต่ละรอบของปัญหา 2-DOF Reaching task กรณีท่ี 2 

 

 
รปูท่ี 15 ระยะห่างในแต่ละรอบการท างานของปัญหาการวางวตัถ ุ
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นอกจากนี้ในปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต ์3 องศาอสิระยงัไดน้ าวธิ ีMBRL ทีใ่ช้
เทคนิค GPR และ CMA-ES มาท าการทดสอบโดยเพิม่สญัญาณรบกวนทีม่คี่าเท่ากบั 0.0% 5.0% 
และ 10.0% หากปลายแขนหุ่นยนต์เคลื่อนทีไ่ปถงึเป้าหมายตดิต่อกนัจ านวน 100 รอบ จงึถอืเป็น
การสิ้นสุดการสรา้งแบบจ าลองสิง่แวดล้อม จากนัน้จงึวดัอตัราความส าเรจ็ อกีทัง้ก าหนดใหแ้ขน
หุ่นยนต์เคลื่อนทีแ่บบสุ่มจ านวน 7 ครัง้ใน 1 รอบการท างาน และสามารถเคลื่อนทีไ่ดสู้งสุด 7 ครัง้
ในแต่ละรอบการฝึกสอนโดยต าแหน่งมุมขอ้ต่อเริม่ตน้ของทัง้ 3 มุมจะเกดิจากการสุม่ในทุกรอบ ซึง่
จากตารางที่ 3 พบว่าเมื่อสญัญาณรบกวนมคี่ามากขึ้น จ านวนรอบการฝึกสอนและเวลาในการ
ฝึกสอนจะมคี่ามากขึน้ตามไปดว้ย ในขณะทีอ่ตัราความส าเรจ็มคี่ามากถงึ 98-100% โดยจากรูปที ่
16 ถงึ รูปที ่18 จะแสดงระยะห่างระหว่างปลายแขนหุ่นยนต์และเป้าหมายในแต่ละรอบการท างาน
ของปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 3 องศาอสิระในกรณีที่มสีญัญาณรบกวนเท่ากบั 
0.0% 5.0% และ 10.0% ตามล าดบั 

 
ตารางท่ี 3 ผลการทดสอบปัญหา 3-DOF Reaching task 

ตวัแปร 
สญัญาณรบกวน 

0.0% 5.0% 10.0% 

จ านวนรอบการฝึกสอน 427 508 872 

ขอ้มลูในการฝึกสอน 2,989 3,556 6,104 

เวลาในการฝึกสอน 1 ชัว่โมง 38 นาท ี 4 ชัว่โมง 58 นาท ี 19 ชัว่โมง 32 นาท ี

อตัราความส าเรจ็ 100% 100% 98% 
 

 
รปูท่ี 16 ระยะห่างในแต่ละรอบของปัญหา 3-DOF Reaching task กรณี Noise = 0.0% 
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รปูท่ี 17 ระยะห่างในแต่ละรอบของปัญหา 3-DOF Reaching task กรณี Noise = 5.0% 

 

 
รปูท่ี 18 ระยะห่างในแต่ละรอบของปัญหา 3-DOF Reaching task กรณี Noise = 10.0% 

 
6. สรปุผลการทดลอง 

งานวจิยันี้ได้น าเสนอวธิ ีMBRL เพื่อใช้ในการควบคุมการเคลื่อนทีข่องแขนหุ่นยนต์ 2 องศา
อสิระและ 3 องศาอสิระในแนวระนาบผ่านกรณีศกึษา 3 ปัญหา โดยน าเทคนิคการเรยีนรูข้องเครือ่ง 
3 เทคนิค คอื GPR, ANN และ SVR มาใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองสิง่แวดลอ้มร่วมกบัวธิกีารหาค่า
เหมาะสมทีสุ่ด CMA-ES พรอ้มทัง้เปรยีบเทยีบกบัวธิ ีIK จากผลการทดสอบแสดงใหเ้หน็ว่า การใช้
เทคนิค GPR รว่มกบัวธิกีารหาค่าเหมาะสมทีสุ่ด CMA-ES จะมปีระสทิธภิาพมากทีสุ่ดเมือ่เทยีบกบั
เทคนิคอื่น ๆ และวธิ ีIK โดยมอีตัราความส าเรจ็สูงถงึ 96-100% ในปัญหาการไปถงึเป้าหมายของ
แขนหุ่นยนต ์2 องศาอสิระกรณีทีม่กีารก าหนดจ านวนรอบสงูสุดในการสรา้งแบบจ าลองสิง่แวดลอ้ม
และการเพิม่สญัญาณรบกวนการเคลื่อนที่ อีกทัง้ในปัญหาการไปถึงเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 
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2 องศาอสิระกรณีทีไ่ม่มกีารก าหนดจ านวนรอบสงูสุดในการสรา้งแบบจ าลองสิง่แวดลอ้มและปัญหา
การวางวตัถุ ยงัใหอ้ตัราความส าเรจ็เท่ากบั 100% รวมถงึใชข้อ้มลูและเวลาในการฝึกสอนน้อยกว่า
การศึกษาก่อนหน้า และให้อตัราความส าเร็จสูงถึง 98-100% แม้มกีารเพิม่ขึ้นของมุมข้อต่อ ใน
ปัญหาการไปถงึเป้าหมายของแขนหุ่นยนต์ 3 องศาอสิระ ทัง้นี้เนื่องจากเทคนิค GPR เป็นระเบยีบ
วธิแีบบเบยเ์ซยีน ซึง่ใชก้ารประมาณความแปรปรวนสมัพทัธท์ีพ่จิารณาถงึสญัญารบกวน ดงัสมการ
ที ่(3) ดงันัน้จงึท าใหไ้ดผ้ลอตัราความส าเรจ็สูงกว่าเทคนิค ANN, SVR รวมถงึวธิ ีIK อย่างชดัเจน 
แม้ว่า GPR จะใช้เวลาในการฝึกสอนมากที่สุด แต่ก็ถือว่าเหมาะสมกว่าเทคนิคอื่น ซึ่งมีอัตรา
ความส าเรจ็โดยเฉลี่ยประมาณเพยีง 50% เท่านัน้ ทัง้นี้จากผลการทดสอบที่ได้ ยงัสามารถน าวธิ ี
MBRL ไปใช้ประโยชน์ในการฝึกสอนกบัแขนหุ่นยนต์จรงิ โดยการใช้กล้องในการตรวจจบัพกิดั
ต าแหน่งของปลายแขนหุ่นยนต์ ต าแหน่งวตัถุและต าแหน่งเป้าหมายเพื่อใช้เป็นข้อมูลส าหรบั
ฝึกสอนของวธิกีาร MBRL 
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