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 Parking is one of the most challenging activities for all vehicle users, especially 
with the ever-increasing number of cars. Finding a parking space becomes more difficult 
and increases the risk of collisions while parking. To improve the convenience and 
speed of parking, Artificial Intelligence (AI) for automated parking plays a crucial role. 
This research focuses on developing and training a model for an automated parking 
system using AI technology. A simulated environment built on the Unity platform, a 
powerful tool for simulating realistic scenarios, will be used. The AI model will be 
trained to learn parking behavior using Proximal Policy Optimization (PPO), a form of 
Reinforcement Learning (RL). This technique mimics human learning by focusing on trial 
and error and rewarding actions, similar to training living organisms by rewarding correct 
actions and decreasing rewards or penalties for errors. The primary goal of PPO training 
is to reduce the distance between vehicles and obstacles and increase parking accuracy. 
The performance of the AI model will be evaluated in various simulated scenarios, such 
as parking between two cars and parking in narrow spaces. The expected research 
results will lead to the development of an efficient and safe automated parking 
assistance system in real-world environments, thereby increasing convenience and 
reducing risks for drivers in the future. 
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บทที่ 1 
บทนำ 

 
1.1 ที่มาและความสำคัญ  

ในปัจจุบันการขยายตัวของเขตเมืองและจำนวนยานพาหนะที่เพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วส่งผลให้
ปัญหาการจราจรทวีความรุนแรงขึ้นอย่างต่อเนื่อง โดยเฉพาะอย่างยิ่งปัญหาการจราจรติดขัดที่เกิด
จากการวนหาที่จอดรถ ซึ่งจากการศึกษาและรวบรวมข้อมูลพบว่าในพื้นที่ย่านธุรกิจที่มีการจราจร
หนาแน่น ยานพาหนะกว่าร้อยละ 30 บนท้องถนนคือยานพาหนะที่กำลังวนหาที่จอดรถ [1] ปัญหานี้
ไม่เพียงแต่ก่อให้เกิดการสูญเสียเวลาของผู้ขับขี่ แต่ยังส่งผลกระทบโดยตรงต่อการสิ้นเปลืองเชื้อเพลิง
และการปล่อยมลพิษทางอากาศ โดยเฉพาะก๊าซคาร์บอนไดออกไซด์ (CO2) และฝุ่นละอองขนาดเล็ก 
ซึ่งส่งผลเสียต่อสภาพแวดล้อมและสุขภาพของประชาชนในระยะยาว [2]  เพื่อแก้ไขปัญหาดังกล่าว 
เทคโนโลยีรถยนต์ไร้คนขับและระบบช่วยจอดอัตโนมัติ จึงถูกพัฒนาขึ้นเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
บริหารจัดการพื้นที่จอดรถและลดความผิดพลาดจากมนุษย์ อย่างไรก็ตาม การพัฒนาระบบจอดรถ
อัตโนมัติในสถานการณ์จริงนั้นมีความซับซ้อนสูง เนื่องจากรถยนต์ต้องทำงานในสภาพแวดล้อมที่มี
พลวัตและไม่สามารถคาดเดาได้ เช่น การเคลื่อนที่ของรถคันอื่น หรือสิ่งกีดขวางต่างๆ อีกทั้งการใช้
วิธีการควบคุมแบบดั้งเดิม ไม่ยืดหยุ่นเพียงพอต่อสถานการณ์ที่หลากหลาย [3] ในช่วงไม่กี่ปีที่ผ่านมา 
เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (AI) โดยเฉพาะการเรียนรู้แบบเสริมกำลัง (Reinforcement Learning: 
RL) ได้รับความสนใจอย่างมากในการนำมาประยุกต์ใช้เพื่อแก้ปัญหาการควบคุมที่ซับซ้อน โดยจาก
การศึกษาเปรียบเทียบพบว่า อัลกอริทึม Proximal Policy Optimization (PPO) มีประสิทธิภาพสูง
และมีเสถียรภาพในการเรียนรู้ที่โดดเด่นกว่า เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมแบบดั้งเดิมอย่าง Deep Q-
Network (DQN) โดยเฉพาะในงานที่ต้องควบคุมพื้นที่การกระทำแบบต่อเนื่อง เช่น การควบคุมองศา
พวงมาลัยและการเร ่งความเร ็ว ซ ึ ่ง PPO สามารถจัดการกับความผันผวนของการอัปเดต
ค่าพารามิเตอร์ได้ดีกว่า ทำให้การเคลื่อนที่ของยานพาหนะมีความราบรื่นและแม่นยำยิ่งขึ้น [4] , [5] 
นอกจากนี้ การเลือกใช้ข้อมูลภาพ จากกล้องเพียงอย่างเดียวในการประมวลผล ยังเป็นแนวทางที่ช่วย
ลดต้นทุนของระบบฮาร์ดแวร์ได้อย่างมีนัยสำคัญ เมื่อเทียบกับการใช้เซนเซอร์วัดระยะทางแบบเลเซอร์ 
(LiDAR) ที่มีราคาสูง [6] การใช้ข้อมูลภาพยังช่วยให้ระบบสามารถเรียนรู้บริบทของสิ่งแวดล้อมได้
ใกล้เคียงกับการรับรู้ของมนุษย์ งานวิจัยนี้จึงมุ่งเน้นการพัฒนาระบบจอดรถอัตโนมัติโดยประยุ กต์ใช้
อัลกอริทึม PPO ร่วมกับข้อมูลภาพภายในสภาพแวดล้อมจำลอง เพื่อสร้างตัวแทนปัญญาประดิษฐ์ 
(Agent) ที่สามารถเรียนรู้และตัดสินใจในการจอดรถได้อย่างแม่นยำและปลอดภัย ซึ่งจะเป็นแนวทาง
สำคัญในการยกระดับเทคโนโลยียานยนต์ไร้คนขับในอนาคต 
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1.2 ความสำคัญของการวิจัย 
การวิจัยนี้มีความสำคัญในการนำเสนอแนวทางการแก้ปัญหาการจอดรถด้วยเทคโนโลยี

ปัญญาประดิษฐ์สมัยใหม่ ซึ่งมีความสำคัญดังนี้:          
1.2.1 เพื่อเสนอแนวทางลดปัญหาการจราจรที่เกิดจากการวนหาที่จอดรถ ซึ่งจะช่วยลดการ

สิ้นเปลืองพลังงานเช้ือเพลิงและการปล่อยมลพิษสู่สิ่งแวดล้อม [2]          
1.2.2 เพื ่อแสดงศักยภาพของอัลกอริทึม PPO ในการควบคุมรถยนต์อัตโนมัติด ้วย

ข้อมูลภาพ ซึ่งมีความซับซ้อนน้อยกว่าและต้นทุนต่ำกว่าระบบที่พึ่งพาเซนเซอร์ราคาแพง [6]          
1.2.3 เพื่อเป็นต้นแบบในการพัฒนาระบบจอดรถอัตโนมัติที่สามารถเรียนรู้และปรับตัวได้

ด้วยตนเอง ผ่านกระบวนการลองผิดลองถูกในโลกจำลอง ซึ่งช่วยลดความเสี่ยงและค่าใช้จ่ายในการ
ทดสอบกับรถยนต์จริง [7] 
 
1.3 วัตถุประสงค์ของการวิจัย  

1.3.1 เพื่อศึกษาและพัฒนาระบบจอดรถอัตโนมัติสำหรับรถยนต์ขับเคลื่อนด้วยตัวเอง โดย
ใช้ข้อมูลภาพจากกล้องร่วมกับอัลกอริทึม PPO ภายในสภาพแวดล้อมจำลอง        

1.3.2 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการเรียนรู้และพฤติกรรมของปัญญาประดิษฐ์ จากการ
กำหนดเงื่อนไขการให้รางวัล ในรูปแบบที่แตกต่างกัน 2 รูปแบบ         

1.3.3 เพื่อประเมินความสามารถในการเข้าจอดในช่องจอดอย่างถูกต้องและปลอดภัยของ
ระบบที่พัฒนาขึ้น  
 
1.4 ขอบเขตของการวิจัย  

เพื่อให้การศึกษาวิจัยเป็นไปตามวัตถุประสงค์ที่ตั ้งไว้ ผู้วิจัยได้กำหนดขอบเขตของการ
ดำเนินงานดังนี้:          

1.4.1 สภาพแวดล้อมจำลอง: ดำเนินการสร้างและทดสอบบน Unity Game Engine ซึ่ง
เป็นเครื่องมือที่มีความสมจริงทางฟิสิกส์และรองรับการฝึกฝน ML-Agents ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ช่วยลดความเสี่ยงจากการทดสอบจริง [8]          

1.4.2 ข้อมูลขาเข้า: ใช้ข้อมูลภาพ จากกล้องที่ติดตั้งบนตัวรถจำลองเป็นเซนเซอร์หลักเพียง
อย่างเดียว โดยไม่ใช้ข้อมูลจากเซนเซอร์วัดระยะทาง หรือ LiDAR          

1.4.3 อัลกอริทึมที่ใช้: ใช้อัลกอริทึม PPO ในการฝึกฝน Agent เนื่องจากความเหมาะสมกับ
งานที่มีความต่อเนื่องของการกระทำ        

1.4.4 การทดลอง: พัฒนาและทดสอบตัวแทนโดยแบ่งเงื ่อนไขการให้รางวัลออกเป็น 2 
รูปแบบ เพื่อเปรียบเทียบระยะเวลาและความแม่นยำในการเรียนรู้ภารกิจการจอดรถ 



3 
 

1.5 ผลที่คาดว่าจะได้รับ 
1.5.1 ได้ระบบจอดรถอัตโนมัติที่ตัวแทนสามารถเรียนรู้และนำรถเข้าจอดได้อย่างถูกต้องผ่าน

กระบวนการลองผิดลองถูก 
1.5.2 ได้ผลลัพธ์การทดลองที่แสดงถึงประสิทธิภาพของตัวแทนทั้ง 2 รูปแบบ ในการเข้าถึงช่อง

จอดตามเงื่อนไขที่กำหนด 
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บทที ่2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
การนำเทคโนโลยี AI และ ML ในหลาย ๆ เทคโนโลยีได้แสดงให้เห็นถึง การพัฒนาการที่โดดเด่น

และความซับซ้อนในการคิดและวิเคราะห์ที่ใกล้เคียงกับมนุษย์ ซึ่งได้มีการนำเทคโนโลยีเหล่านี้ไปประยุกต์
อย่างกว้างขวาง ทั้งในด้านการศึกษา สาธรณสุขและในด้านของยานยนต์ ซึ่งในกระบวนการปรับแต่ง
ฝึกสอน AI และ ML เหล่านี้ในเกมส์ก็ช่วยให้เราสามารถสภาพแวดล้อมได้ตามที่ ต้องการและมีความ
ปลอดภัย 

 
2.1 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 

2.1.1 การเรียนรู้เชิงลึก  
คือ รูปแบบหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกในการเรียนรู้รูปแบบ

และโครงสร้างที่ซับซ้อนจากข้อมูลจำนวนมาก โดยอาศัยการปรับค่าพารามิเตอร์ภายในเครือข่ายผ่าน
กระบวนการที่เรียกว่า Backpropagation และ Gradient Descent ซึ่งในทางคณิตศาสตร์ การทำงาน
ของแต่ละโหนดประสาท (Neuron) สามารถอธิบายได้ด้วยสมการ: 

 
 

𝑦 = 𝜎 ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖  +  𝑏

𝑛

𝑖=1

 

 

 
(1) 

โดยที่ 𝑥𝑖  คือข้อมูลอินพุต, 𝑤𝑖  คือค่าน้ำหนัก (Weight), b คือค่าไบอัส (Bias), σ คือ 
Activation,    n คือ จำนวนข้อมูลอินพุตทั้งหมด Function เช่น ReLU [9]หรือ Sigmoid [10] ที่ช่วย
ให้โมเดลสามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์แบบไม่เป็นเชิงเส้นได้ การปรับปรุงค่าพารามิเตอร์จะใช้สมการ
การเคลื่อนที่ตามความชัน (Gradient Descent Update Rule) ดังนี้: 

 
 

𝜃𝑡 + 1 =  𝜃𝑡  −  𝛼𝛻𝐽(𝜃𝑡) 
 
(2) 

 

ซ ึ ่ ง  𝜃𝑡 ค ือ ค ่าพาราม ิ เตอร ์ของโมเดลในรอบการอ ัปเดตป ัจจ ุบ ัน  , 𝜃𝑡 + 1 คือ 

ค่าพารามิเตอร์ของโมเดลในรอบการอัปเดตถัดไป , 𝛼 คืออัตราการเรียนรู้และ 𝛼𝛻𝐽(𝜃𝑡) คือความ
ชันของฟังก์ชันความสูญเสีย วิธีการนี้ช่วยให้โมเดลสามารถเรียนรู้ฟีเจอร์ต่างๆ ได้โดยอัตโนมัติจาก
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ข้อมูลอินพุต แทนที ่การออกแบบฟีเจอร์เหล่านั ้นด้วยมือ โครงสร้างหลักของ Deep Learning 
ประกอบด้วยหลายเลเยอร์ของโหนดประสาทเทียมที่ทำหน้าที่แปลงข้อมูลจากเลเยอร์หนึ่งไปยังอีกเล
เยอร์หนึ่ง ซึ่งรวมถึง Convolutional Layer ที่ใช้สำหรับประมวลผลภาพ , Recurrent Layer ที่ใช้
สำหรับวิเคราะห์ข้อมูลลำดับเวลา เช่น ข้อความและเสียง , และ Fully Connected Layer ที่ช่วยใน
การต ัดส ินใจข ั ้นส ุดท ้าย โมเดลยอดน ิยมใน Deep Learning เช ่น CNN, Recurrent Neural 
Networks (RNN) และ Transformer ได้ถูกนำไปใช้ในงานต่างๆ เช่น การรู้จำภาพ การแปลภาษา 
และการขับขี่อัตโนมัติ โดยการรวม Deep Learning เข้ากับการเรียนรู้เสริมแรง ทำให้เกิดเทคนิค 
Deep Reinforcement Learning ซึ ่งช ่วยให้ AI สามารถเร ียนร ู ้พฤติกรรมผ่านการโต้ตอบกับ
สภาพแวดล้อมและรับรางวัลจากการตัดสินใจที่ถูกต้อง Deep Learning จึงถือเป็นรากฐานสำคัญของ
เทคโนโลยี AI สมัยใหม่ที่ช่วยให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้และตัดสินใจในระดับที่ซับซ้อนมากขึ้น ด้วย
ลักษณะการทำงานดังกล่าว การเรียนรู้เชิงลึกจึงมีความเหมาะสมอย่างยิ่งสำหรับการฝึกฝน AI ที่ต้อง
จัดการกับข้อมูลปริมาณมหาศาลและมีความซับซ้อนสูง โดยที่โมเดลสามารถสกัดคุณลักษณะได้เองโดย
อัตโนมัติ ซึ่งให้ประสิทธิภาพที่โดดเด่นในงานประมวลผลภาพและการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ งาน
วิเคราะห์ข้อมูลที่มีลำดับเวลา ตลอดจนงานที่ต้องการการจดจำรูปแบบและการตัดสินใจขั้นสุดท้ายที่มี
ความซับซ้อน 

 

 
 

รูปที่ 2.1 ตัวอย่างสถาปัตยกรรมของการเรียนรู้เชิงลึก 
 

2.1.2 การเรียนรู้แบบเสริมเชิงลึก  
คือ เทคนิคปัญญาประดิษฐ์ที่ผสมผสานระหว่างการเรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement 

Learning) และโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Networks) เพื่อช่วยให้ Agent สามารถ
เรียนรู้และตัดสินใจในสภาพแวดล้อมที่ซับซ้อนที่มีมิติสูง โดยไม่ต้องมีแบบจำลองของระบบล่วงหน้า ใน
บริบทของการนำทางยานยนต์ไร้คนขับ DRL ถูกนำมาใช้เพื่อให้รถสามารถตัดสินใจได้อย่างอัตโนมัติ
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ผ่านกระบวนการเรียนรู้จากประสบการณ์ โดยใช้อัลกอริทึมสำคัญ เช่น DQN ซึ่งใช้โครงข่ายประสาท

เทียมในการประมาณค่าฟังก์ชัน 𝑄(𝑠, 𝑎;  𝜃) แทนการใช้ตาราง Q-Table แบบดั้งเดิม โดยมี
เป้าหมายเพื่อลดความผิดพลาดระหว่างค่า Q ที่ทำนายได้กับค่าเป้าหมาย ผ่านฟังก์ชันความสูญเสียดัง
สมการ: 

 
 𝐿(𝜃)  =  𝐸[(𝑟 +  𝛾max

𝑎′
 𝑄(𝑠′, 𝑎′ ;  𝜃−) − 𝑄(𝑠, 𝑎;  𝜃))2] (3) 

 

โดยที่ 𝐿(𝜃) คือ ฟังก์ชันความสูญเสีย (Loss Function) ของเครือข่ายประเมินค่าหลัก, 

𝐸[. . . ] คือ ค่าคาดหวัง (Expected Value) ของสมการ, 𝑟 คือ รางวัลที ่ได้รับทันที , 𝛾 คือ ตัว

ประกอบการลดทอน, max
𝑎′

 คือ ค่าผลลัพธ์สูงสุดเมื่อพิจารณาจากการกระทำ 𝑎′ ที่เป็นไปได้ทั้งหมด

, 𝑄(𝑠′, 𝑎′ ;  𝜃−) คือ ค่า Q-value เป้าหมาย (Target Q-value) สำหรับสถานะถัดไป 𝑠′ และ

การกระทำถัดไป 𝑎′ โดยใช้พารามิเตอร์ 𝜃− คือ พารามิเตอร์ของเครือข่ายเป้าหมายเทคนิคนี้ทำงาน
ร่วมกับ Replay Memory ซึ่งช่วยลดปัญหาความสัมพันธ์ของข้อมูลที่ใกล้เคียงกัน และทำให้การเรียนรู้

มีเสถียรภาพมากขึ้น, 𝑄(𝑠, 𝑎;  𝜃) คือ ค่า Q-value ที่คาดการณ์สำหรับสถานะปัจจุบัน 𝑠 และ

การกระทำปัจจุบัน 𝑎 โดยใช้พารามิเตอร์ 𝜃 สำหรับการนำไปใช้กับรถยนต์ไร้คนขับ DRL จะใช้ข้อมูล
จากกล้องและเซ็นเซอร์ เช่น RGB-D และ LiDAR เพื ่อนำมาประมวลผลผ่าน CNN ก่อนจะเข้าสู่
กระบวนการตัดสินใจ โดยใช้ค่าตอบแทน (Reward) เป็นตัวชี้วัด เช่น การให้รางวัลเมื่อรักษาระยะห่าง

ที่ปลอดภัย และให้โทษเมื่อเกิดการชน นอกจากนี้ยังใช้กลยุทธ์ Exploration-Exploitation เช่น ε – 
Greedy เพื่อสร้างสมดุลระหว่างการสำรวจเส้นทางใหม่และการใช้ข้อมูลที่เรียนรู้มาแล้วเพื่อให้ได้
ประสิทธิภาพสูงสุด [11] รูปแบบการเรียนรู้แบบเสริมเชิงลึกนี้จึงเหมาะสมอย่างยิ่งสำหรับการฝึกฝน AI 
ที่ต้องเผชิญกับการตัดสินใจในสภาพแวดล้อมที่มีความซับซ้อนและมีมิติข้อมูลสูง โดยไม่ต้องอาศั ย
แบบจำลองของระบบที่ตายตัวล่วงหน้า เช่น ระบบหุ่นยนต์และการขับขี่อัตโนมัติ ที่ตัวแทนจะต้อง
ประมวลผลข้อมูลจากเซ็นเซอร์หลากหลายชนิดเพื่อประกอบการเคลื่อนที่ และสามารถค้นหานโยบาย
การกระทำที่ดีที่สุดผ่านประสบการณ์ตรงในการลองผิดลองถูกจากสภาพแวดล้อมจำลอง 
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รูปที่ 2.2 ตัวอย่างสถาปัตยกรรม Deep reinforcement learning 
 

2.1.3 การเรียนรู้แบบเสริมกำลัง (Reinforcement Learning: RL)  
คือส่วนหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ที่มุ่งเน้นการสอนให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ผ่านการโต้ตอบกับ

สภาพแวดล้อมเพื่อบรรลุเป้าหมายที่กำหนด โดยไม่ต้องอาศัยข้อมูลสอนที่มีเฉลยชัดเจนเหมือนการ
เรียนรู้แบบมีผู้สอน แต่จะเรียนรู้ผ่านการลองผิดลองถูก และได้รับผลป้อนกลับในรูปแบบของรางวัล 
และการลงโทษเพื่อปรับพฤติกรรมให้เหมาะสมที่สุด พื้นฐานทางคณิตศาสตร์ของการเรียนรู้แบบเสริม
กำลัง และให้เข้าใจถึงกระบวนการตัดสินใจของ Agent ในทางคณิตศาสตร์ ปัญหาการจอดรถอัตโนมัติ
สามารถอธิบายได้ด้วยกระบวนการตัดสินใจแบบมาร์คอฟ (Markov Decision Process: MDP) [8] ซึ่ง

ประกอบด้วยเซตของตัวแปร 5 อย่าง คือ S, A, P, R, γ โดยที่ S คือ เซตของสถานะ (State) หรือ
ภาพจากกล้องที่ตัวแทนมองเห็น, A คือ เซตของการกระทำ (Action) เช่น การเลี้ยว, การเหยียบคันเร่ง

, P คือ ความน่าจะเป็นในการเปลี่ยนสถานะ, R คือ ฟังก์ชันรางวัล, γ คือ Discount Factor ที่กำหนด
ความสำคัญของรางวัลในอนาคต         
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รูปที่ 2.3 ตัวอย่างของ MDP อย่างง่ายที่มีสามสถานะ (วงกลมสีเขียว) และสองการกระทำ (วงกลม 
      สีส้ม) พรอ้มสองรางวัล (ลูกศรสีส้ม) 
 

เป้าหมายหลักของการเรียนรู้คือการค้นหานโยบายหรือ π ที่ทำให้ผลตอบแทนสะสมสูงสุด 
โดยความสัมพันธ์ระหว่างสถานะปัจจุบันและมูลค่าที่จะได้รับ สามารถอธิบายได้ด้วย สมการเบลล์แมน 
(Bellman Equation) [12] ดังสมการต่อไปนี:้ 

 
 𝑉𝜋(𝑠)  =  𝐸𝜋[ 𝑅𝑡+1  +  𝛾𝑉𝜋(𝑆𝑡+1)| 𝑆𝑡  =  𝑠]                  (4) 

 

โดยที่ 𝑉𝜋(𝑠) คือฟังก์ชันมูลค่าของสถานะ 𝑠 ภายใต้นโยบาย 𝜋, 𝐸𝜋 คือค่าคาดหวัง, 

𝑅𝑡+1คือรางวัลที่ได้รับทันที, 𝛾 คือตัวประกอบการลดทอนเพื่อกำหนดความสำคัญของอนาคต , 

𝑉𝜋(𝑆𝑡+1) คือ ฟังก์ชันมูลค่าประเมินของสถานะถัดไป  𝑆𝑡+1 ภายใต้นโยบาย π, 𝑆𝑡+1คือ

สถานะถัดไป โดยมีเงื่อนไขว่าสถานะเริ่มต้น ณ เวลา 𝑡 คือ 𝑠 (𝑆𝑡 = 𝑠) สมการนี้มีความหมายว่า 
มูลค่าของสถานะหนึ่งๆ เท่ากับ รางวัลที่ได้รับทันที บวกกับ มูลค่าประเมินของสถานะถัดไป ซึ่งเป็น
หัวใจสำคัญที่ทำให้ AI สามารถวางแผนล่วงหน้าได้ ไม่ใช่แค่ตัดสินใจเฉพาะหน้าเท่านั้น  ดังนั้น การ
เรียนรู้แบบเสริมกำลังจึงมีความเหมาะสมเป็นอย่างมากสำหรับการฝึกฝน AI ในงานที่เน้นกระบวนการ
ตัดสินใจอย่างเป็นลำดับขั้นตอนเพื่อบรรลุเป้าหมายระยะยาว โดยไม่ต้องอาศัยชุดข้อมูลที่มีเฉลย
คำตอบล่วงหน้า ซึ่งตอบโจทย์อย่างยิ่งกับระบบที่สามารถสร้างแบบจำลองสภาพแวดล้อมแบบ MDP 
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และระบบควบคุมอัตโนมัติที่เน้นการปรับพฤติกรรมผ่านผลป้อนกลับ เช่น การจอดรถอัตโนมัติ ที่ AI 
จะต้องวางแผนล่วงหน้าเพื่อค้นหานโยบายที่ให้ผลตอบแทนสะสมสูงสุด 

 

 
 

รูปที่ 2.4 ตัวอย่างสถาปัตยกรรม Reinforcement Learning 
 

2.1.4 Deep Q Network (DQN)  
คือ อัลกอริทึมการเรียนรู้แบบเสริมเชิงลึก เพื่อนำมาใช้แทน Q -Learning แบบดั้งเดิมซึ่งมี

ข้อจำกัดในการจัดการกับปัญหาที่มี State Space ขนาดใหญ่โดยใช้โครงDeep Neural Networks ใน
การประมาณค่าของฟังก์ชัน Q แทนการใช้ Q-Table [13] ที่มีขนาดใหญ่เกินกว่าจะจัดเก็บได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ โครงสร้างของ DQN ประกอบด้วยองค์ประกอบสำคัญ ได้แก่ Replay Memory ซึ่งเป็น
การเก็บประสบการณ์การโต้ตอบของตัวแทน กับสภาพแวดล้อมไว้ในบัฟเฟอร์และเรียกใช้แบบสุ่ม
ระหว่างการฝึกเพื่อช่วยลดปัญหาความสัมพันธ์ของข้อมูล Target Network ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาท
เทียมชุดที่สองที่คัดลอกค่าจากเครือข่ายหลัก ทุก ๆ  C ขั้นตอนเพื่อลดความไม่เสถียรของการเรียนรู้ 

และ Exploration-Exploitation Strategy [14] เช่น ε-Greedy  ที่ใช้กำหนดโอกาสในการเลือกการ
กระทำแบบสุ่มเพ่ือสำรวจหรือเลือกการกระทำที่ให้ค่าตอบแทนสูงสุดค่าของฟังก์ชัน Q 
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รูปที่ 2.5 ตัวอย่างสถาปัตยกรรมของ Deep Q Network 
 

2.1.5 Convolutional Neural Network (CNN)  
คือ รูปแบบหนึ ่งของโครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึกที ่ออกแบบมาเพื ่อวิเคราะห์และ

ประมวลผลข้อมูลเชิงภาพโดยเฉพาะ โดยสามารถเรียนรู้คุณลักษณะสำคัญ จากภาพได้โดยอัตโนมัติ 
โดยไม่ต้องพึ ่งพาการกำหนดฟีเจอร์ด้วยมือ เหมือนวิธีการดั ้งเดิม เช่น Histogram of Oriented 
Gradients (HOG) [15] หร ื อ  Support Vector Machines (SVM) [16] CNN ไ ด ้ ถ ู กน ำ ไป ใ ช ้ ใ น
หลากหลายแอปพลิเคชัน เช่น การจดจำใบหน้า การตรวจจับวัตถุ และการขับขี ่อัตโนมัติ โดย
องค์ประกอบของ CNN ประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก ได้แก่ Convolutional Layer, Pooling Layer 
และ Fully Connected Layer ซึ ่งแต่ละส่วนมีหน้าที ่และการคำนวณทางคณิตศาสตร์ที ่สำคัญ 
ดังนี ้        

1. Convolutional Layer เป็นส่วนหัวใจสำคัญของ CNN ทำหน้าที่สกัดคุณลักษณะจาก
ข้อมูลอินพุตผ่านตัวกรองที่เรียกว่า Kernel หรือ Filter กระบวนการทำงานเริ่มจากการเลื่อนตัวกรอง
ไปตามภาพอินพุต จากนั้นคำนวณผลรวมของจุดตัดระหว่างค่าพิกเซลของภาพกับค่าของตัวกรอง ซึ่ง
สามารถอธิบายได้ด้วยสมการทางคณิตศาสตร์สำหรับการคำนวณค่า Feature Map (Z) ณ ตำแหน่ง 
(i, j) ดังนี้: 

 
 

𝑍𝑖,𝑗  =  ∑ ∑ 𝑋𝑖+𝑢,𝑗+𝑣
𝑊−1
𝑣 = 0  ∙  𝐾𝑢,𝑣  +  𝑏𝐻−1

𝑢 = 0                  
 

(5) 
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โดยที่ 𝑍𝑖,𝑗  คือ แผนที่ฟีเจอร์ (Feature Map) ผลลัพธ์ที่ตำแหน่ง 𝑖, 𝑗, 𝑋𝑖+𝑢,𝑗+𝑣 คือ 

ค่าพิกเซลของเมทริกซ์ภาพอินพุต (Input Image Matrix) ณ ตำแหน่ง 𝑖 + 𝑢, 𝑗 + 𝑣, 𝐾𝑢,𝑣 คือ 

ค่าของเมทริกซ์ตัวกรอง (Kernel/Filter Matrix) ณ ตำแหน่ง 𝑢, 𝑣, ซึ่งแสดงถึงคุณลักษณะเฉพาะที่
ถูกสกัดออกมา เช่น ขอบภาพ เส้น หรือลวดลาย , H คือ ขนาดความสูงของตัวกรอง, W คือ ขนาด

ความกว้าง ของตัวกรอง, b คือ ค่าไบอัส , 𝑖, 𝑗 คือ พิกัดตำแหน่งพิกเซลของ Feature Map ผลลัพธ์, 

𝑢, 𝑣 คือ ตัวแปรดัชนี (Index) สำหรับการวนรอบขนาดของตัวกรอง  
 
2. Pooling Layer เป็นชั ้นที ่ทำหน้าที ่ลดขนาดมิติของแผนที ่ฟ ีเจอร์ เพื ่อลดจำนวน

พารามิเตอร์และการคำนวณในโมเดล รวมถึงช่วยป้องกันภาวะ Overfitting โดยการเลือกตัวแทน
ข้อมูลในแต่ละบริเวณ R มี 2 ประเภทหลัก ได้แก่ Max Pooling คือการเลือกค่า pixel ที่มีค่ามากที่สุด
ในบริเวณนั้น ดังสมการ: 

 
 𝑌𝑚𝑎𝑥 = 𝑚𝑎𝑥

(𝑝,𝑞)∈𝑅𝑖,𝑗

(𝑧𝑝,𝑞) 

 

(6) 

โดยที่ 𝑌𝑚𝑎𝑥 คือ ค่าผลลัพธ์พิกเซลที่มีค่ามากที่สุดหลังผ่านการทำ Max Pooling, 𝑚𝑎𝑥 

คือ ฟังก์ชันคณิตศาสตร์สำหรับหาค่าสูงสุด , 𝑧𝑝,𝑞 คือ ค่าของพิกเซลบนแผนที่ฟีเจอร์ ณ ตำแหน่ง 
(𝑝, 𝑞), 𝑅𝑖,𝑗  คือ บริเวณของ Pooling Window ณ ตำแหน่ง 𝑖, 𝑗 บนแผนที่ฟีเจอร์, (𝑝, 𝑞) คือ 

พิกัดตำแหน่งที่อยู ่ภายในบริเวณ  𝑅𝑖,𝑗 , 𝑖, 𝑗 คือ พิกัดตำแหน่งของข้อมูลผลลัพธ์ใน     เลเยอร์
ปัจจุบัน 

 
3. Fully Connected Layer ชั ้นสุดท้ายทำหน้าที ่จำแนกประเภทของข้อมูลที ่ได้จาก

ขั้นตอนก่อนหน้า โดยเริ่มจากการปรับข้อมูลแผนที่ฟีเจอร์ให้เป็นเวกเตอร์ 1 มิติ และส่งเข้าสู่โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบดั้งเดิม เพื่อคำนวณค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคลาส  โดยมักใช้ฟังก์ชัน Softmax 
ในเลเยอร์สุดท้าย ดังสมการ: 

 
 

𝑃(𝑦 = 𝑗|𝑥) =
ⅇ𝑧𝑗

∑ ⅇ𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

 

                  

(7) 
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โดยที่ 𝑃(𝑦 = 𝑗|𝑥) คือ ค่าความน่าจะเป็น (Probability) ที่ข้อมูลอินพุต 𝑥 จะจัดอยู่

ในประเภท 𝑗 , ⅇ คือ ค่าคงที่ทางคณิตศาสตร์ (Euler's Number), 𝑧𝑗  คือ ค่าเอาต์พุตดิบ (Logit) 

ในเลเยอร์สุดท้ายสำหรับประเภท 𝑗, 𝑧𝑘 คือ ค่าเอาต์พุตดิบ (Logit) ในเลเยอร์สุดท้ายสำหรับประเภท 

𝑘, 𝐾 คือ จำนวนประเภทหรือคลาสทั้งหมด (Total Classes) , 𝑗 คือ ตัวแปรแทนประเภทเป้าหมาย

ที่ต้องการหาความน่าจะเป็น, 𝑘 คือ ตัวแปรดัชนี (Index) สำหรับนำมารวมค่าของประเภททั้งหมด, 𝑥 

คือ ข้อมูลอินพุตและ 𝑦 คือ ตัวแปรสุ่มแทนผลลัพธ์ประเภทข้อมูล ซึ่งจะให้ผลลัพธ์เป็นค่าความน่าจะ
เป็นที่วัตถุในภาพจะจัดอยู่ในประเภท j จากจำนวนประเภททั้งหมด K ข้อดีของ CNN คือสามารถ
เรียนรู้ฟีเจอร์จากข้อมูลภาพได้โดยอัตโนมัติและมีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีดั้งเดิม สามารถรองรับข้อมูล
ขนาดใหญ่ที่มีความซับซ้อนได้ดี แต่มีข้อเสียคือต้องใช้ทรัพยากรการประมวลผลสูง โดยเฉพาะเมื่อ
โครงข่ายมีความลึกมากและต้องการข้อมูลจำนวนมาก ในการฝึกฝนเพื่อป้องกันปัญหา Overfitting จึง
อาจจำเป็นต้องมีการปรับโครงสร้างโมเดลและใช้เทคนิค Data Augmentation ให้เหมาะสมกับงานแต่
ละประเภท [17] 

 

 
 

รูปที่ 2.6 Convolutional Layer และ การทำ Flattening 
 
2.1.6 Proximal Policy Optimization (PPO)  
คือ รูปแบบหนึ่งของอัลกอริทึมการเรียนรู้แบบเสริมกำลัง (RL) ประเภท Policy Gradient 

ที่ออกแบบมาเพื่อแก้ปัญหาการควบคุมและการตัดสินใจในพื้นที่การกระทำที่ต่อเนื่องโดยเฉพาะ ซึ่ง
สามารถเรียนรู้นโยบายการตัดสินใจที่เหมาะสมที่สุดได้โดยอัตโนมัติ และมีความเสถียรในการฝึกฝนสูง
กว่าวิธีการดั้งเดิม เช่น DQN ที่มักมีปัญหาความผันผวน หรือ Trust Region Policy Optimization 
(TRPO) [18] ที่มีความซับซ้อนในการคำนวณสูง PPO ได้ถูกนำไปใช้ในหลากหลายแอปพลิเคชัน
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ระดับสูง เช่น การควบคุมหุ่นยนต์, การเล่นเกมกลยุทธ์, และการขับขี่อัตโนมัติ โดยองค์ประกอบและ
กระบวนการทำงานของ PPO ประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก ได้แก่ Actor (Policy Network), Critic 
(Value Network), และ Clipped Surrogate Objective แต่ละส่วนมีหน้าที่สำคัญในการประมวลผล
และปรับปรุงการเรียนรู้ ได้แก่ Actor เป็นส่วนสำคัญที่ทำหน้าที่เปรียบเสมือน "ผู้กระทำ" โดยรับข้อมูล
สถานะ จากสิ่งแวดล้อมและทำการสุ่มเลือกการกระทำ ตามการแจกแจงความน่าจะเป็นที่เรียนรู้มา 
เป้าหมายของ Actor คือการค้นหานโยบายที่ให้ผลตอบแทนสูงสุด กระบวนการนี้คล้ายกับการสกัด
คุณลักษณะใน CNN แต่เปลี่ยนจากการหาฟีเจอร์เป็นการหา "การกระทำที่ดีที่สุด" ในสถานการณ์นั้นๆ 
ต่อไปคือ Critic เป็นส่วนที่ทำหน้าที่เปรียบเสมือน ผู้วิจารณ์ที่คอยประเมินว่าสถานะปัจจุบันที่ Agent 
อยู่มีความดีหรือแย่เพียงใด โดยการคำนวณค่าคาดการณ์ผลตอบแทนสะสม ข้อมูลจาก Critic จะถูก
นำไปใช้คำนวณค่าความได้เปรียบ เพื่อบอกว่าการกระทำที่ Actor เลือกนั้น ดีกว่าค่าเฉลี่ยปกติมาก
น้อยเพียงใด ซึ่งช่วยลดความแปรปรวน ในการฝึกฝน ส่วนสุดท้ายคือ Clipped Surrogate Objective 
เป็นกลไกหัวใจสำคัญของ PPO ที่ทำหน้าที่ควบคุมการอัปเดตนโยบายไม่ให้เปลี่ยนแปลงไปอย่าง
รุนแรงเกินไป คล้ายกับช้ัน Pooling ที่คัดกรองข้อมูล แต่ในที่นี้คือการ Clip ค่าความน่าจะเป็นของการ
กระทำให้อยู่ในช่วงที่กำหนด หากการอัปเดตนั้นส่งผลให้พารามิเตอร์เปลี่ยนไปมากเกินไป ระบบจะทำ
การตัดค่าส่วนเกินทิ้ง เพื่อป้องกันไม่ให้ประสิทธิภาพของโมเดลตกลงอย่างกะทันหัน ซึ่งสามารถเขียน
เป็นสมการทางคณิตศาสตร์ได้ดังนี้ 
 
 𝐿𝐶𝐿𝐼𝑃(𝜃)  =  Ê𝑡[𝑚𝑖𝑛(𝑟𝑡(𝜃)Â𝑡 , 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡(𝜃),1 − 𝜖, 1 + 𝜖)Â𝑡)]                       (8) 

   

โดยที ่  𝐿𝐶𝐿𝐼𝑃(𝜃) คือ ฟ ังก ์ช ันว ัตถ ุประสงค์แบบมีการต ัดทอนของ PPO, 𝜃 คือ 

ค่าพารามิเตอร์ป ัจจ ุบ ันของโครงข่ายนโยบาย , Ê𝑡 คือ ค่าคาดหวังเชิงประจักษ์ (Empirical 

Expectation) ณ เวลา 𝑡, 𝑚𝑖𝑛 คือ ฟังก์ชันคณิตศาสตร์สำหรับเลือกค่าที ่ต่ำที ่สุดระหว่างสอง

เงื่อนไข, 𝑟𝑡(𝜃) คือ อัตราส่วนความน่าจะเป็นระหว่างนโยบายใหม่กับนโยบายเก่า (Probability 

Ratio), Â𝑡 คือ ฟังก์ชันความได้เปรียบประเมิน ณ เวลา 𝑡, 𝑐𝑙𝑖𝑝 คือ ฟังก์ชันการจำกัดขอบเขต 

ไม่ให้ค่าเกินกว่าช่วงที ่กำหนด , 𝜖 คือ ค่าคงที ่ไฮเปอร์พารามิเตอร์ สำหรับกำหนดขอบเขตการ

เปลี่ยนแปลงนโยบายและ 𝑡 คือ ลำดับเวลาปัจจุบัน ข้อดีของ PPO คือ มีความเสถียรสูงและปรับจูน
พารามิเตอร์ได้ง่ายกว่าอัลกอริทึมรุ่นก่อนหน้า สามารถรองรับการกระทำแบบต่อเนื่องได้ดีเยี่ยม ซึ่ง
เหมาะกับงานควบคุมรถยนต์ และมีสมดุลที่ดีระหว่างความง่ายในการนำไปใช้ และประสิทธิภาพ แต่
ข้อเสียคือมีใช้ข้อมูลสิ้นเปลืองกว่าอัลกอริทึมแบบ Off-policy บางประเภท [19] เนื่องจากต้องเก็บ
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ข้อมูลใหม่ทุกครั้งที่มีการอัปเดตนโยบาย และต้องอาศัยการกำหนด Reward Function ที่รัดกุมเพื่อให้
ได้พฤติกรรมที่ต้องการ 

 
 
 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 2.7 ตัวอย่างสถาปัตยกรรม Proximal Policy Optimization 
 
2.1.7 Game Engine  
คือ ซอฟต์แวร์ framework ที่รวบรวมเครื่องมือและระบบที่จำเป็นสำหรับการพัฒนาเกม

และการจำลองสถานการณ์ไว้ในที่ ๆ เดียว ช่วยให้นักพัฒนาสามารถสร้างและจัดการองค์ประกอบต่าง 
ๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพโดยไม่ต้องเขียนโค้ด Low-level code ขึ้นมาใหม่ทั้งหมด องค์ประกอบหลัก
ประกอบด้วย กราฟิกเรนเดอร์เอนจินสำหรับภาพ 2 มิติ และ 3 มิติ, ระบบจำลองฟิสิกส์, ระบบเสียง, 
AI, การจัดการอินพุต, และระบบเครือข่าย ในปัจจุบัน Game Engine ที่ได้รับความนิยมในวงการ
อุตสาหกรรมและการวิจัย ได้แก่ Unity, Unreal Engine และ Godot ซึ่งแต่ละตัวมีจุดเด่นที่แตกต่าง
กัน กล่าวคือ Unity มีความยืดหยุ่นสูงรองรับหลายแพลตฟอร์มและมีชุมชนผู้ใช้ขนาดใหญ่ , Unreal 
Engine โดดเด่นด้านคุณภาพกราฟิกที่สมจริงระดับสูง, และ Godot เป็นซอฟต์แวร์โอเพนซอร์สที่เน้น
ความเบาและรองรับหลายภาษาโปรแกรม ในบริบทของงานวิจัยด้านปัญญาประดิษฐ์ Game Engine 
ได้ถูกนำมาใช้อย่างแพร่หลายในการพัฒนาและฝึกฝนโมเดลผ่านรูปแบบ DRL ผ่านการจำลอง
สภาพแวดล้อมเสมือนจริง ซึ ่งช่วยให้การทดสอบและพัฒนา AI มีความแม่นยำ ปลอดภัย และมี
ประสิทธิภาพสูงกว่าการทดสอบในโลกจริง โดยเฉพาะในงานที่ต้องอาศัยการลองผิดลองถูกที่มีความ
เสี่ยงสูง เช่น การขับขี่อัตโนมัติ สำหรับการศึกษานี้ ผู้วิจัยเลือกใช้ Unity Game Engine เวอร์ชั่น 
2022.3.61f1 เนื่องจากเป็นแพลตฟอร์มที่มีความเหมาะสมสำหรับการวิจัย Intelligent Agents โดย
ทำงานร่วมกับชุดเครื่องมือ Unity ML-Agents Toolkit [20], [21], [22] ซึ่งช่วยให้ Unity สามารถ
เชื่อมต่อกับเฟรมเวิร์ก Python API ภายนอกผ่านโปรโตคอลสื่อสาร (Remote Procedure Calls) 
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gRPC [23] เพื ่อรับส่งข้อมูลการสังเกตการณ์ จากเซนเซอร์และคำสั ่งควบคุม ได้อย่างรวดเร็ว  
ความสามารถที่สำคัญของ Unity 2022.3.61f1 ที่สนับสนุนงานวิจัยน้ีประกอบด้วย: 

1. ความซับซ้อนทางกายภาพ : รองรับการจำลองฟิสิกส์ผ่าน Nvidia PhysX [24] ทำให้
สามารถจำลองพลวัตของยานพาหนะ แรงเสียดทาน และการชนได้อย่างสมจริง ซึ่งเป็นปัจจัยสำคัญใน
การฝึกฝนตัวแทนให้เรียนรู้นโยบายการขับขี่ที่ปลอดภัย 

2. ความซับซ้อนทางประสาทสัมผัส: สามารถจำลองข้อมูลนำเข้าได้หลากหลายรูปแบบ ทั้ง
ข้อมูลภาพ จากกล้องเสมือนที่มีความสมจริง และข้อมูลระยะทางที่จำลองการทำงานของเซนเซอร์ 
LiDAR 

3. ประสิทธิภาพการฝึกฝน: ระบบรองรับการเร่งความเร็วการจำลอง ได้สูงกว่าเวลาจริงถึง 
100 เท่า และรองรับการฝึกฝนแบบขนาน หลายตัวแทนพร้อมกัน ซึ่งช่วยลดระยะเวลาในการเก็บ
ข้อมูลตัวอย่างสำหรับอัลกอริทึม PPO หรือ SAC ได้อย่างมาก  
ด้วยคุณสมบัติเหล่านี้ของ Unity 2022.3.61f1 จึงทำหน้าที่เป็นแพลตฟอร์มกลาง ที่ช่วยลดช่องว่าง
ระหว่างการจำลองและการใช้งานจริง และช่วยในการพัฒนาระบบขับขี่อัตโนมัติให้มีความฉลาดและ
ปลอดภัยยิ่งขึ้น  
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.8 โปรแกรม Unity สำหรับสร้างสภาพแวดล้อมจำลอง 
 

2.2 ทบทวนวรรณกรรม 
2.2.1 Improving parking availability prediction in smart cities with IoT and ensemble-

based model [1] 
งานวิจัยนี้ออกแบบและพัฒนาระบบทำนายความพร้อมใช้งานของที่จอดรถในเมืองอัจฉริยะโดย

บูรณาการเทคโนโลยี IoT ร่วมกับโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องแบบกลุ่ม สำหรับวิเคราะห์และทำนายข้อมูล
แทนการใช้การประมวลผลภาพแบบเดิมที่มีความซับซ้อนสูง โดยมีการเปรียบเทียบอัลกอริทึมกลุ่ม Bagging 
และ Boosting ได ้ แก ่  Random Forest Regressor, Bagging Regression, Adaptive Boosting และ 
Gradient Boosting เพื่อค้นหาโมเดลที่แม่นยำที่สุด แม้ว่างานวิจัยก่อนหน้าจะนิยมใช้ Deep Learning 
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หรือ CNN ในการตรวจจับภาพ แต่แนวทางนี้เน้นการจัดการข้อมูลตัวเลข จากเซนเซอร์เพื่อลดความซับซ้อน
และเพิ่มประสิทธิภาพ ข้อมูลจากเซนเซอร์จะถูกส่งผ่านเกตเวย์ไปยังระบบคลาวด์เพื่อประมวลผล โดยผล
การทดลองกับชุดข้อมูลที่จอดรถเมืองเบอร์มิงแฮมแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม Bagging Regression (BR) ให้
ประสิทธิภาพสูงสุดด้วยค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAE) เพียง 0.06% ซึ่งปรับปรุงประสิทธิภาพ
ให้ดีกว่าวิธีที่มีอยู่เดิมกว่า 6.6% พร้อมทั้งช่วยลดความซับซ้อนของระบบได้อย่างมีนัยสำคัญ ซึ่งสามารถ
นำไปประยุกต์ใช้เพื่อลดปัญหาการจราจรติดขัดจากการวนหาที่จอดรถในเขตเมืองได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
2.2.2 IoT Based Smart Parking System Using Deep Long Short Memory Network [2] 
งานวิจัยนี้ออกแบบและพัฒนากรอบการทำงานระบบจอดรถอัจฉริยะโดยบูรณาการเทคโนโลยี 

IoT และเคร ือข ่ายเซนเซอร ์ผ ่าน Deep Neural Network แบบ Deep Long Short Term Memory 
(Deep LSTM) สำหรับทำนายความพร้อมใช้งานของพื้นที่จอดรถซึ่งมีลักษณะข้อมูลเป็นอนุกรมเวลา 
(Time-series) โดยใช้โมเดล Deep LSTM ที่มีความโดดเด่นในการเรียนรู ้ความสัมพันธ์ระยะยาวและ
เหมาะสมกับการจัดการข้อมูลที่มีความขึ้นกับเวลามากกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Feed-forward 
ทั่วไป ข้อมูลสถานะการจอดรถจะถูกรวบรวมจากเซนเซอร์และส่งผ่านโปรโตคอลการสื่อสาร LoRaWAN 
และ MQTT ไปยังระบบคลาวด์เพื่อประมวลผลข้อมูลขนาดใหญ่และสนับสนุนการตัดสินใจ โดยผลการ
ทดลองกับชุดข้อมูลเมืองเบอร์มิงแฮมแสดงให้เห็นว่าระบบสามารถทำนายจำนวนที่จอดรถว่างได้อย่างมี
ประสิทธิภาพทั้งในมิติของสถานที่ วัน และเวลา โดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ำกว่าเทคนิคดั้งเดิมอย่าง 
Polynomials, Fourier Series หรือ RNN ธรรมดา ซึ่งสามารถนำไปประยุกต์ใช้เพื่อลดระยะเวลาในการ
ค้นหาที่จอดรถและลดปัญหาการจราจรติดขัดในเขตเมืองได้อย่างเป็นรูปธรรม 

 
2 .2 .3  Daimler and Bosch’s driverless parking gets OK to operate without human 

supervision [3] 
งานพัฒนานี้ออกแบบและทดสอบระบบบริการนำรถไปจอดอัตโนมัติ โดยบูรณาการเทคโนโลยี

ยานยนต์ของ Daimler เข้ากับโครงสร้างพื้นฐานอัจฉริยะของ Bosch เพื่อให้รถยนต์สามารถขับเคลื่อนและ
เข้าจอดได้เองโดยสมบูรณ์โดยไม่ต้องมีมนุษย์ควบคุม ซึ่งจัดเป็นเทคโนโลยีขับขี่อัตโนมัติระดับ 4 ที่ได้รับ
การอนุมัติให้ใช้งานจริงในชีวิตประจำวันครั้งแรกในโลกโดยหน่วยงานกำกับดูแลของเยอรมนี ระบบทำงาน
โดยเชื่อมโยงคำสั่งจองผ่านแอปพลิเคชันสมาร์ทโฟน รถยนต์จะเคลื่อนที่จากจุดรับส่งไปยังช่องจอดที่
กำหนดโดยอาศัยการนำทางจากการประมวลผลข้อมูลร่วมกันระหว่างเซนเซอร์บนตัวรถและอุปกรณ์
โครงสร้างพื้นฐานที่ติดตั้งภายในอาคารจอดรถ นอกจากนี้ยังมีการออกแบบระบบสัญญาณไฟสีเทอร์ควอยซ์ 
เพื่อระบุสถานะการขับขี่อัตโนมัติให้ผู้สัญจรรอบข้างรับทราบตามมาตรฐาน SAE 3134 ผลการพัฒนาแสดง
ให้เห็นว่าระบบมีความปลอดภัยและประสิทธิภาพสูงเพียงพอที่จะปฏิบัติการโดยปราศจากคนขับสำรอง นั่ง
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หลังพวงมาลัย ซึ่งถือเป็นต้นแบบสำคัญในการกำหนดมาตรฐานและกฎระเบียบสำหรับการสัญจรและระบบ
จอดรถไร้คนขับในอนาคต 

 
2 .2 .4  Smart Parking Lot Based on Edge Cluster Computing for Full Self-Driving 

Vehicles [4] 
งานวิจัยนี้ออกแบบและพัฒนาระบบลานจอดรถอัจฉริยะสำหรับรถยนต์ขับเคลื่อนอัตโนมัติเต็ม

รูปแบบโดยใช้เทคโนโลยี Edge Cluster Computing เพื่อแก้ปัญหาข้อจำกัดด้านการสื่อสารและทรัพยากร
การประมวลผลของรถยนต์ในสภาพแวดล้อมปิดอย่างอาคารจอดรถ โดยแบ่งโครงสร้างการทำงานออกเป็น 
Edge Terminal ที่ติดตั้งคงที่ซึ่งใช้ฮาร์ดแวร์ Raspberry Pi และ Mobile Edge ซึ่งคือตัวรถยนต์ ทำงาน
ร่วมกันผ่านแผนที่แบบตาราง สำหรับการจัดการพื้นที่ การระบุตำแหน่ง และการนำทาง ระบบใช้อัลกอริทึม
การเชื่อมต่อแบบกลุ่ม ที่ให้อุปกรณ์ Edge สามารถสื่อสารและเปลี่ยนสถานะระหว่าง Follower และ 
Spanner เพื่อกระจายคำสั่งจองและค้นหาช่องจอดว่างครอบคลุมทั่วทั้งพื้นที่จอดรถแทนการประมวลผล
แบบเดี่ยว การทดสอบระบบดำเนินการผ่านโปรแกรมจำลอง Raspberry Pi Simulator (RaSim) โดยผล
การทดลองแสดงให้เห็นว่าการจัดวาง Edge Terminal จำนวน 13 จุดอย่างเหมาะสม สามารถลดระยะทาง
และเวลาในการเคลื่อนที่เพื่อค้นหาที่จอดรถได้ถึง 47% เมื่อเทียบกับลานจอดรถแบบทั่วไป ซึ่งพิสูจน์ได้ว่า
ระบบนี้ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการบริหารจัดการพลังงานและลดความล่าช้าในการเข้าจอดในพื้นที่ที่การ
เชื่อมต่อกับเครือข่ายภายนอกทำได้ยาก 

 
2.2.5 Review on the Safety and Sustainability of Autonomous Vehicles: Challenges 

and Future Directions [5] 
งานวิจัยนี้วิเคราะห์และนำเสนอแนวทางการพัฒนายานยนต์ขับเคลื่อนอัตโนมัติโดยเน้นความ

ปลอดภัยและความยั่งยืนผ่านการประมวลผลข้อมูลจาก Sensor Fusion และปัญญาประดิษฐ์ผ่าน Deep 
Neural Network สำหรับตรวจจับและจำแนกวัตถุรวมถึงคนเดินเท้าในสภาพแวดล้อมที่มีพลวัต โดย
เปรียบเทียบการใช้โมเดล YOLO ที่โดดเด่นด้านความเร็วในการแบ่งส่วนภาพและทำนายกรอบวัตถุซึ่ง
เหมาะสมกับการทำงานแบบเรียลไทม์ กับโมเดล CNN ที่ให้ความแม่นยำสูงในการสกัดคุณลักษณะที่
ซับซ้อนแม้อาจใช้ทรัพยากรการประมวลผลมากกว่า ส่วนการระบุตำแหน่งและการนำทางใช้เทคนิคการ
ผสานข้อมูลจาก LiDAR, Radar และกล้องร่วมกับแผนที่ความละเอียดสูงและ GPS เพื่อลดข้อจำกัดของ
เซนเซอร์ในสภาวะอากาศเลวร้าย ข้อมูลการขับขี่และการจราจรจะถูกเชื่อมโยงผ่านระบบสื่อสาร V2X บน
เครือข่าย 5G ซึ่งช่วยให้ยานพาหนะแลกเปลี่ยนข้อมูลกับโครงสร้างพื้นฐานได้อย่างรวดเร็ว โดยผลการศึกษา
ชี้ให้เห็นว่าการบูรณาการอัลกอริทึมการตัดสินใจทางจริยธรรมเข้ากับระบบตรวจจับที่มีประสิทธิภาพ
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สามารถลดความเสี่ยงจากอุบัติเหตุและเพิ่มประสิทธิภาพการใช้พลังงาน ซึ่งเป็นแนวทางสำคัญในการ
กำหนดมาตรฐานกฎหมายและการสร้างความยอมรับของสังคมต่อระบบขนส่งอัจฉริยะในอนาคต 

 
2.2.6 Deep Learning-Based Autonomous Driving Systems: A Survey of Attacks and 

Defenses [6] 
งานวิจัยนี้สำรวจและวิเคราะห์ความมั่นคงปลอดภัยของระบบยานยนต์ขับเคลื่อนอัตโนมัติที่

ประมวลผลด้วยเทคโนโลยี Deep Learning โดยเน้นกระบวนการทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมในชั้น
การรับรู้ สำหรับตรวจจับและจำแนกวัตถุผ่านข้อมูลจากเซนเซอร์หลากชนิด เช่น กล้อง, LiDAR และเรดาร์ 
โดยมีการพิจารณาโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงอย่าง YOLO และ Faster R-CNN สำหรับการตรวจจับภาพ 
รวมถึง Voxel Net สำหรับประมวลผลข้อมูล Point Cloud แม้เทคโนโลยีเหล่านี้จะช่วยในการวางแผน
เส้นทางและการตัดสินใจแบบเรียลไทม์ แต่ผลการศึกษาชี้ให้เห็นถึงความเปราะบางต่อการโจมตีทั้งทาง
กายภาพ เช่น การรบกวนสัญญาณเซนเซอร์หรือการปลอมแปลงข้อมูล และการโจมตีเชิงปรปักษ์ ที่สร้าง
สัญญาณรบกวนในภาพเพื่อหลอกโมเดล AI ข้อมูลความเสี่ยงเหล่านี้ถูกนำมาสังเคราะห์เพื่อเสนอแนว
ทางการป้องกันเชิงรุกและเชิงรับ เช่น การฝึกฝนโมเดลด้วยตัวอย่างปรปักษ์ การสร้างความซ้ำซ้อนของ
ฮาร์ดแวร์และการตรวจจับความผิดปกติผ่านระบบคลาวด์ เพื่อยกระดับความเสถียรและความปลอดภัยของ
ระบบก่อนนำไปประยุกต์ใช้ในอุตสาหกรรมยานยนต์จริง 

 
2.2.7 Computing Systems for Autonomous Driving: State of the Art and Challenges 

[7] 
งานวิจัยนี้วิเคราะห์และนำเสนอสถาปัตยกรรมระบบคอมพิวเตอร์สำหรับรถยนต์ขับเคลื่อน

อัตโนมัติโดยเน้นการบูรณาการเทคโนโลยีเซนเซอร์หลากชนิด เช่น กล้อง LiDAR และ Radar เข้ากับการ
ประมวลผลด้วย Deep Learning เพื่อการรับรู้สภาพแวดล้อมและการตัดสินใจแบบเรียลไทม์ โดยมีการ
เปรียบเทียบโมเดลตรวจจับวัตถุระหว่างตระกูล R-CNN ที่มีความแม่นยำสูงกับโมเดลตระกูล YOLO ซึ่งให้
ประสิทธิภาพด้านความเร็วที่เหนือกว่าและเหมาะสมกับการใช้งานจริงบนท้องถนน ส่วนการตรวจจับช่อง
จราจรได้พัฒนาจากวิธีการดั้งเดิมอย่าง Hough Transform มาเป็นการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
CNN และ LSTM เพื่อแก้ไขข้อจำกัดในการตรวจจับเส้นทางที่มีความโค้งหรือโครงสร้างซับซ้อน ข้อมูล
ปริมาณมหาศาลจากเซนเซอร์จะถูกประมวลผลผ่านฮาร์ดแวร์เฉพาะทาง เช่น NVIDIA Drive AGX หรือ 
FPGAs ที่รองรับการทำงานของระบบปฏิบัติการแบบเรียลไทม์ และ Middleware อย่าง ROS โดยบทสรุป
ชี้ให้เห็นว่าแม้เทคโนโลยีปัจจุบันจะก้าวหน้าแต่ยังคงเผชิญความท้าทายสำคัญด้านความปลอดภัยในสภาพ
อากาศเลวร้าย การบริโภคพลังงาน และความเสถียรของระบบ ซึ่งจำเป็นต้องมีการออกแบบร่วมกันระหว่าง
ฮาร์ดแวร์และซอฟต์แวร์ที่รัดกุมเพื่อให้บรรลุเป้าหมายการขบัขี่อัตโนมัติระดับ 5 อย่างสมบูรณ์ 
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2.2.8 Deep Reinforcement Learning for Autonomous Driving: A Survey [8] 
งานวิจัยนี้สำรวจและวิเคราะห์การประยุกต์ใช้ DRL สำหรับพัฒนาระบบการตัดสินใจและการ

ควบคุมของรถยนต์ขับเคลื่อนอัตโนมัติ โดยมุ่งเน้นการเรียนรู้นโยบายการขับขี่ ในสภาพแวดล้อมที่มีความ
ซับซ้อนและมีมิติสูงผ่านอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพอย่าง DQN และ Actor-Critic ซึ่งมีความยืดหยุ่นในการ
จัดการกับความไม่แน่นอนของสภาพแวดล้อมได้ดีกว่าวิธีการควบคุมแบบดั้งเดิมอย่าง PID หรือ Model 
Predictive Control (MPC) ที่มักต้องอาศัยแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่ตายตัว ส่วนกระบวนการฝึกฝน
โมเดลใช้การจำลองผ่านซอฟต์แวร์ความเที่ยงตรงสูง  เช่น CARLA และ TORCS เพื่อประมวลผลข้อมูล
สถานะจากเซนเซอร์กล้องและ LiDAR โดยมีเป้าหมายเพื่อลดความเสี่ยงและช่องว่างระหว่างการจำลองกับ
โลกจริง ข้อมูลที ่ได้จะถูกนำมาปรับปรุงผ่านฟังก์ชันรางวัล และเทคนิค Reward Shaping เพื ่อเร่ง
กระบวนการเรียนรู้ โดยผลการศึกษาชี้ให้เห็นว่าระบบ DRL สามารถจัดการกับงานที่ซับซ้อน เช่น การ
วางแผนเส้นทาง การแซง และการจัดการทางแยกได้อย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งสามารถนำไปประยุกต์ใช้เพื่อ
ยกระดับความสามารถในการขับขี่อัตโนมัติในสถานการณ์จริงได้ โดยจำเป็นต้องพิจารณาแนวทางการเพิ่ม
ความปลอดภัยและประสิทธิภาพในการใช้ข้อมูลตัวอย่างควบคู่กันไป 

 
2.2.9 End-to-End Model-Free Reinforcement Learning for Urban Driving Using Implicit 

Affordances [25] 
งานวิจัยนี้ออกแบบและพัฒนาระบบควบคุมยานยนต์ไร้คนขับแบบ End-to-End สำหรับการขับ

ขี่ในเขตเมืองที่ซับซ้อนโดยใช้เทคนิค DRL ผ่านอัลกอริทึม Rainbow-IQN Ape-X เพื่อเรียนรู้นโยบายการ
ขับขี่จากข้อมูลภาพโดยตรงแทนการใช้กฎที่สร้างโดยมนุษย์,, โดยนำเสนอเทคนิคใหม่ที่เรียกว่า "Implicit 
Affordances" เพื่อแก้ปัญหาข้อจำกัดด้านหน่วยความจำและความซับซ้อนของการฝึกฝนโครงข่ายขนาด
ใหญ่ในระบบ RL ด้วยการแยกกระบวนการออกเป็นสองขั้นตอน คือการใช้ Supervised Learning ฝึก
โมเดล ResNet-18 ให้ทำนายข้อมูลเชิงความหมายระดับสูง เช่น การแบ่งส่วนภาพ และสถานะไฟจราจร 
ก่อนนำฟีเจอร์ที่สกัดได้ไปใช้เป็นอินพุตให้กับระบบ RL แทนการใช้ภาพดิบ ส่วนการควบคุมยานพาหนะใช้
การกำหนดฟังก์ชันรางวัล ที่ละเอียดโดยพิจารณาจากความเร็วที่ต้องการตามสถานการณ์ ตำแหน่งกึ่งกลาง
เลน และมุมเลี้ยวเพื่อควบคุมการกระทำแบบไม่ต่อเนื่องได้อย่างแม่นยำ ผลการทดลองในโปรแกรมจำลอง 
CARLA แสดงให้เห็นว่าระบบสามารถจัดการกับสถานการณ์ที่ยากลำบาก เช่น การหยุดรอไฟแดง การ
จัดการทางแยก และการหลบหลีกคนเดินเท้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยสามารถชนะเลิศการแข่งขัน 
CARLA Autonomous Driving Challenge ในหมวด Camera Only และมีประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีการ 
Imitation Learning แบบดั้งเดิม ซึ่งแสดงถึงศักยภาพในการประยุกต์ใช้ DRL กับงานขับขี่อัตโนมัติที่ต้อง
อาศัยการประมวลผลการมองเห็นเป็นหลัก 
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2.2.10 Decision-making Strategy on Highway for Autonomous Vehicles using Deep 
Reinforcement Learning [26] 

งานวิจัยนี้ออกแบบและพัฒนากลยุทธ์การตัดสินใจสำหรับยานยนต์อัตโนมัติบนทางหลวงโดยใช้
เทคโนโลยี DRL ผ่านอัลกอริทึม Dueling Deep Q-Network (DDQN) สำหรับจัดการพฤติกรรมการแซง
และการเปลี่ยนช่องจราจรที่ซับซ้อน โดยใช้โครงสร้างการควบคุมแบบลำดับชั้น ที่แยกการตัดสินใจเชิงกล
ยุทธ์ในระดับบนออกจากการควบคุมความเร็วและความเร่งในระดับล่าง แม้ว่าอัลกอริทึม Deep Q-
Network (DQN) แบบดั้งเดิมจะสามารถเรียนรู้ได้แต่ DDQN ได้รับการปรับปรุงโครงสร้างเครือข่ายประสาท
เทียมให้แยกการประเมินค่า State-value และ Advantage function ออกจากกันเพื่อเพิ่มความแม่นยำใน
การเลือกการกระทำ ส่วนการฝึกฝนระบบใช้สภาพแวดล้อมจำลองถนน 3 เลนผ่านชุดเครื่องมือ OpenAI 
Gym โดยป้อนข้อมูลสถานะความเร็วสัมพัทธ์และระยะห่างระหว่างยานพาหนะเข้าสู่ระบบเพื่อเรียนรู้ผ่าน
การลองผิดลองถูก ข้อมูลผลลัพธ์จะถูกประเมินผ่านฟังก์ชันรางวัลที ่เน้นการหลีกเลี ่ยงการชนและ
ประสิทธิภาพความเร็ว โดยผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าระบบ DDQN มีอัตราการลู่เข้าสู่ค่าที่เหมาะสม
รวดเร็วกว่าและให้ผลตอบแทนสะสมสูงกว่าวิธีการ DQN และโมเดลกฎพื้นฐาน อย่างมีนัยสำคัญ ซึ่ง
สามารถนำไปประยุกต์ใช้เพื่อยกระดับความปลอดภัยและประสิทธิภาพการตัดสินใจของรถยนต์ไร้คนขับใน
สถานการณ์จริงที่มีความไม่แน่นอนสูงได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
2.2.11 Centralized Cooperation for Connected and Automated Vehicles at 

Intersections by Proximal Policy Optimization [27] 
งานวิจัยนี้ออกแบบและพัฒนากระบวนการประสานงานแบบรวมศูนย์สำหรับยานยนต์เชื่อมต่อ

และขับเคลื่อนอัตโนมัติ บริเวณทางแยกที่ปราศจากสัญญาณไฟจราจรโดยใช้เทคนิค RL ผ่านอัลกอริทึมที่
พัฒนาขึ้นใหม่เรียกว่า Model Accelerated Proximal Policy Optimization (MA-PPO) เพื่อแก้ไขปัญหา
ภาระการคำนวณที่สูงของวิธีการดั้งเดิมอย่าง Model Predictive Control, โดยการบูรณาการแบบจำลอง
สภาพแวดล้อมล่วงหน้า เข้ากับอัลกอริทึม PPO เพื่อเร่งกระบวนการเรียนรู้และเพิ่มประสิทธิภาพในการใช้
ข้อมูลตัวอย่าง  การทำงานของระบบครอบคลุมการกำหนดสถานะและการกระทำของยานพาหนะ 8 คันใน
สถานการณ์จำลองสี่แยกที่มีความขัดแย้งของการจราจรทั้งแบบตัดผ่าน รวมเลน และแยกเลน เพื่อฝึกฝนให้
นโยบายการขับขี่สามารถหลีกเลี่ยงการชนและผ่านทางแยกได้อย่างรวดเร็ว, โดยผลการทดลองเปรียบเทียบ
กับวิธี Vehicle-Intersection Coordination Scheme (VICS) ที่ใช้พื้นฐาน MPC แสดงให้เห็นว่าระบบที่
นำเสนอใช้เวลาในการคำนวณน้อยกว่าถึง 400 เท่า และช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการไหลเวียนของจราจรได้
ดีกว่าถึง 4.5 เท่า, นอกจากนี้ยังพบว่า MA-PPO มีอัตราการลู่เข้าสู่ผลลัพธ์ที่เหมาะสมรวดเร็วกว่า PPO 
แบบปกติถึงสองเท่า ซึ่งแสดงถึงศักยภาพในการนำไปประยุกต์ใช้เพื่อการตัดสินใจควบคุมยานพาหนะแบบ
เรียลไทม์ที่ต้องการความรวดเร็วและปลอดภัยสูง 



21 

2.2.12 Godot Reinforcement Learning Agents [28] 
งานว ิจ ัยน ี ้ออกแบบและพัฒนาอินเทอร ์เฟซแบบโอเพนซอร ์สสำหร ับฝ ึกฝนตัวแทน

ปัญญาประดิษฐ์ในสภาพแวดล้อม 2 มิติและ 3 มิติโดยใช้เทคนิค DRL ผ่านเครื ่องมือ Godot Game 
Engine สำหรับสร้างพฤติกรรมการเรียนรู้ที่ซับซ้อนโดยรองรับการทำงานร่วมกับเฟรมเวิร์กมาตรฐานอย่าง 
Ray RLlib และ Stable Baselines ซึ่งช่วยให้นักวิจัยสามารถเข้าถึงอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพกว่า 20 
ชนิด เช่น PPO, DQN และ SAC ได้ทันที แม้ว่าเฟรมเวิร์กอย่าง Unity ML Agents จะมีความสามารถสูงแต่
มีข้อจำกัดด้านลิขสิทธิ์และความยืดหยุ่นในการปรับแต่งโปรโตคอล ส่วนการรับรู้สภาพแวดล้อมของตัวแทน
ใช้เซนเซอร์แบบ Raycast เพื ่อจำลองการทำงานของ LIDAR ในการวัดระยะความลึกแทนการใช้การ
ประมวลผลภาพเต็มรูปแบบที่สิ้นเปลืองทรัพยากร ข้อมูลการสังเกตการณ์จะถูกส่งผ่านการเชื่อมต่อแบบ 
TCP Socket ไปยังโค้ด Python เพื่อประมวลผลและฝึกฝนโมเดลโดยรองรับการทำงานแบบขนานเพื่อเพิ่ม
ความเร็วในการเรียนรู้ โดยผลการทดสอบแสดงให้เห็นว่าระบบสามารถสร้างปฏิสัมพันธ์ได้สูงถึง 12,000 
ครั้งต่อวินาทีบนฮาร์ดแวร์ทั่วไป ซึ่งแสดงถึงประสิทธิภาพในการนำไปประยุกต์ใช้พัฒนาพฤติกรรมตัวละคร
ในเกมหรือการจำลองหุ่นยนต์เคลื่อนที่เพื่อทดสอบอัลกอริทึมก่อนนำไปใช้ในโลกจริงได้อย่างยืดหยุ่นและมี
ประสิทธิภาพ 

 
2.2.13 Autonomous Driving System Using CNN and PPO [29] 
งานวิจัยนี้ออกแบบและนำเสนอการใช้งานระบบขับขี่อัตโนมัติแบบผสมผสานโดยประยุกต์ใช้

โมเดลการถดถอยด้วย CNN เพื่อทำนายมุมพวงมาลัยจากภาพมุมมองการขับขี่ที่สร้างขึ้นจากโปรแกรม
จำลองซึ่งมาพร้อมกับข้อมูลมุมเลี้ยวในหน่วยเรเดียน โดยมีการเปรียบเทียบและบูรณาการการทำงาน
ระหว่างโมเดล Nvidia ที่มีความเหมาะสมกับสภาพถนนที่มีรายละเอียดน้อย และโมเดล MobileNet-V2 ที่
มีประสิทธิภาพในสภาพแวดล้อมที่มีรายละเอียดซับซ้อน เพื่อพัฒนาเป็นโมเดล "Ensemble-M" ที่ผสาน
จุดเด่นของทั้งสองสถาปัตยกรรมเข้าด้วยกัน ข้อมูลภาพจะผ่านกระบวนการเตรียมและเพิ่มขยายข้อมูล 
(Image Pre-processing and Augmentation) ก่อนเข้าสู่กระบวนการเรียนรู้เพื่อลดความเสี่ยงในการขบัขี่
ที่ไม่ปลอดภัย ผลการทดลองเปรียบเทียบแสดงให้เห็นว่าเทคนิค Ensemble-M สามารถปรับปรุงความ
แม่นยำโดยให้ค่าความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยต่ำที่สุดเพียง 0.0201 และใช้ทรัพยากรเวลาในการ
ประมวลผลอย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งพิสูจน์ได้ว่าเป็นแนวทางที่ช่วยยกระดับความปลอดภัยและเป็น
ทางเลือกที่ดีกว่าสำหรับระบบขับขี่อัตโนมัติเมื่อเทียบกับการใชโ้มเดลเดี่ยว 
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2.2.14 Unity: A General Platform for Intelligent Agents [20] 
งานวิจัยนี้เสนอและวิเคราะห์โครงสร้างของแพลตฟอร์มจำลองสถานการณ์ทั่วไป สำหรับการ

วิจัยปัญญาประดิษฐ์โดยใช้ Unity Engine ร่วมกับชุดเครื ่องมือ Unity ML-Agents Toolkit เพื ่อสร้าง
สภาพแวดล้อมการเรียนรู้ที่มีความซับซ้อนสูงทั้งด้านภาพ กายภาพ และสังคม ซึ่งแตกต่างจากแพลตฟอร์ม
เฉพาะทางเดิมอย่าง Arcade Learning Environment หรือ Project Malmo ที่มักมีข้อจำกัดด้านความ
ยืดหยุ ่นและการปรับแต่งแบบ Black-box, โดยระบบรองรับการฝึกฝน Agents ด้วยอัลกอริทึม DRL 
ประสิทธิภาพสูง ได้แก่ PPO และ Soft Actor-Critic (SAC) [30] ผ่านการเชื่อมต่อกับ Python API ด้วย
โปรโตคอลสื่อสาร gRPC เพื่อรับส่งข้อมูลจากเซนเซอร์รูปแบบต่างๆ ทั้งข้อมูลภาพ และข้อมูลการวัดระยะ 
แม้ว่าการจำลองใน Unity อาจใช้ทรัพยากรหน่วยความจำมากกว่าสภาพแวดล้อมแบบง่ายอย่าง Atari แต่มี
ความโดดเด่นในด้าน Sensory Complexity ที่รองรับการเรนเดอร์ภาพสมจริงและการจำลองฟิสิกส์ผ่าน 
PhysX, ผลการทดสอบมาตรฐาน ในสภาพแวดล้อมตัวอย่างที่หลากหลาย เช่น 3DBall, Crawler และ 
Obstacle Tower แสดงให้เห็นว่าระบบสามารถเร่งความเร็วการจำลองได้สูงกว่าเวลาจริงถึง 100 เท่า และ
สามารถฝึกฝนตัวแทนให้มีประสิทธิภาพเหนือกว่าระดับมนุษย์ในงานที่ซับซ้อน ซึ่งแนวทางนี้สามารถนำไป
ประยุกต์ใช้เพื่อพัฒนาระบบ Artificial General Intelligence และแก้ปัญหาการถ่ายโอนการเรียนรู้จาก
ระบบจำลองสู่หุ่นยนต์จริง ในสภาพแวดล้อมที่มีพลวัตสูงได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
ตารางที่ 2.1 สรุปงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับแนวทางที่นำเสนอ  

Author Year Proposed Schemes 
S. C. K. Tekouabou et 
al. [1] 

2022 นำเสนอระบบทำนายความพร้อมใช้งานของที่จอด
ร ถ โ ด ย ใ ช ้ โ ม เ ด ล  Ensemble Learning แ บ บ 
Bagging Regression ร ่ วมก ั บ  IoT ซ ึ ่ ง ให ้ ค วาม
แม่นยำสูงกว่าวิธีด้ังเดิม 

G. Ali et al. [2] 2020 พัฒนาระบบจอดรถอัจฉริยะโดยใช้ Deep LSTM 
Network จัดการข้อมูลอนุกรมเวลาเพื ่อทำนาย
จำนวนที่จอดรถว่างผ่านเครือข่าย LoRaWAN และ 
MQTT 

K. Korosec [3] 2019 ออกแบบและทดสอบระบบ Automated Valet 
Parking (Level 4) โดยบูรณาการเซนเซอร์บนตัวรถ
เข้ากับโครงสร้างพื้นฐานอัจฉริยะในอาคารจอดรถ 
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ตารางที่ 2.1 สรุปงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับแนวทางที่นำเสนอ (ต่อ) 
Author Year Proposed Schemes 

W. Kim and I. Jung 
[4] 

2022 เสนอระบบลานจอดรถอัจฉรยิะโดยใช้ Edge 
Cluster Computing และแผนที่แบบตาราง (Grid 
Map) เพื่อแก้ปัญหาการสื่อสารในพื้นที่อับสัญญาณ
สำหรับรถยนต์ไร้คนขับ 

A. Uzzaman et al. [5] 2025 วิเคราะห์ความปลอดภัยของยานยนต์อัตโนมัติ โดย
เน้นการใช้ Sensor Fusion และเปรียบเทยีบ
ประสิทธิภาพระหว่างโมเดล YOLO และ CNN ใน
การตรวจจับวัตถ ุ

Y. Deng et al. [6] 2021 สำรวจความเสี่ยงและการป้องกันการโจมตีทางไซ
เบอร์ (Attacks and Defenses) บนระบบ Deep 
Learning ของรถยนต์ไร้คนขบั ทั้งการโจมตีทาง
กายภาพและเชิงปรปักษ์ 

L. Liu et al. [7] 2021 วิเคราะห์สถาปัตยกรรมคอมพิวเตอร์สำหรับรถยนต์
ไร้คนขับ โดยเปรียบเทียบการใช้ CNN, R-CNN, 
YOLO และ LSTM บนฮาร์ดแวร์ NVIDIA Drive 
และ FPGA 

B. R. Kiran et al. [8] 2022 สำรวจการประยุกต์ใช้ Deep Reinforcement 
Learning (DRL) เช่น DQN และ Actor-Critic เพื่อ
เรียนรู้นโยบายการขับขี่ในสภาพแวดล้อมที่มีความ
ซับซ้อน 

M. Toromanoff et al. 
[25] 

2020 พัฒนาระบบขับขี่แบบ End-to-End ด้วยเทคนิค 
DRL และ Implicit Affordances เพื่อแยกการ
เรียนรู้ฟีเจอร์ระดับสูง (เช่น ไฟจราจร) ก่อนส่งเข้าสู่
กระบวนการตัดสินใจ 
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ตารางที่ 2.1 สรุปงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับแนวทางที่นำเสนอ (ต่อ) 
Author Year Proposed Schemes 

J. Liao et al. [26] 2020 เสนออัลกอริทึม Dueling Deep Q-Network 
(DDQN) ร่วมกบัการควบคุมแบบลำดับชั้น 
(Hierarchical Control) สำหรับการตัดสินใจเปลี่ยน
เลนบนทางหลวง 

Y. Guan et al. [27] 2020 พัฒนาอัลกอริทึม Model Accelerated PPO (MA-
PPO) ที่ใชแ้บบจำลองสภาพแวดล้อมล่วงหน้าเพ่ือ
เพิ่มความเร็วในการเรียนรู้สำหรับการประสานงาน
บริเวณทางแยก 

E. Beeching et al. 
[28] 

2021 ออกแบบอินเทอร์เฟซสำหรับฝึกฝน DRL Agents 
บน Godot Game Engine โดยใช้เซนเซอร์ Ray-
cast เพื่อเพิ่มความเร็วในการจำลองและลด
ทรัพยากรการคำนวณ 

A. Singh et al. [29] 2025 นำเสนอโมเดล Ensemble-M ที่ผสมผสาน CNN 
และ MobileNet-V2 เพื่อทำนายมุมพวงมาลัยจาก
ภาพ ซึ่งช่วยลดค่าความคลาดเคลื่อน (MSE) ได้อย่าง
มีประสิทธิภาพ 

A. Juliani et al. [20] 2018 นำเสนอ Unity ML-Agents Toolkit เป็น
แพลตฟอร์มสำหรับฝึกฝน AI ที่มีความซับซ้อนทาง
กายภาพและประสาทสัมผัสสูง รองรับอัลกอริทึม 
PPO และ SAC 

Unity Technologies 
[21] 

- เอกสารคู่มืออธิบายการต้ังค่าไฟล์ Configuration 
สำหรับการฝึกฝน Agents ใน Unity ML-Agents 
Toolkit 
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บทที ่3 
วิธีการวิจัย 

  
งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการศึกษาและพัฒนาระบบจอดรถอัตโนมัติโดยประยุกต์ใช้เทคนิคการ

เรียนรู้เสริมกำลังเชิงลึก (Deep Reinforcement Learning: DRL) ด้วยอัลกอริทึม Proximal Policy 
Optimization (PPO) ภายในสภาพแวดล้อมจำลองที่สร้างขึ้นด้วย Unity Game Engine ซึ่งมีความ
เหมาะสมในการจำลองทางฟิสิกส์และมีทรัพยากรสนับสนุนที่หลากหลาย โดยมีลำดับขั้นตอนการ
ดำเนินการวิจัยแบ่งออกเป็น 3 ส่วนหลัก ได้แก่ การศึกษาอัลกอริทึมและทฤษฎีที่เกี ่ยวข้อง การ
ออกแบบและสร้างสภาพแวดล้อมจำลอง และการทดสอบและวิเคราะห์ผล ดังรายละเอียดต่อไปนี ้

 
3.1 การศึกษาอัลกอริทึมและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

เพื่อให้ระบบจอดรถอัตโนมัติสามารถทำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ งานวิจัยนี้ได้เลือกใช้
หลักการทางปัญญาประดิษฐ์ขั้นสูง โดยมีรายละเอียดของทฤษฎีและอัลกอริทึมที่นำมาประยุกต์ใช้ ดังนี้ 

3.1.1 การเรียนรู้เสริมกำลังเชิงลึก (DRL)  
เป็นกระบวนการที่ Agent เร ียนรู ้ท ี ่จะตัดสินใจแบบลำดับ ผ่านการปฏิส ัมพันธ์กับ

สภาพแวดล้อม เพื่อให้ได้รับผลตอบแทนสะสมสูงสุด, อย่างไรก็ตาม การใช้ RL แบบดั้งเดิมที่ใช้ ในการ
เก็บค่าสถานะมักประสบปัญหาเมื่อต้องจัดการกับปริมาณสถานะที่มีมิติสูง เช่น ข้อมูลภาพจากกล้อง  
งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ การเรียนรู้เสริมกำลังเชิงลึก (DRL) ซึ่งเป็นการบูรณาการโครงข่ายประสาทเทียม
เชิงลึก (DNN) เข้ามาทำหน้าที่เป็นตัวประมาณค่าฟังก์ชัน เพื่อแก้ปัญหา Curse of Dimensionality 
[31], ทำให้ตัวแทนสามารถเรียนรู้นโยบายการขับขี่ จากข้อมูลเซนเซอร์ที่ซับซ้อนได้โดยตรง โดยไม่ต้อง
อาศัยการกำหนดคุณลักษณะด้วยมนุษย์, กระบวนการนี้สามารถอธิบายได้ด้วยกระบวนการตัดสินใจ
แบบมาร์คอฟ (Markov Decision Process) ซึ่งประกอบด้วย สถานะ (S), การกระทำ (A), ฟังก์ชัน
การเปลี่ยนสถานะ (T), และฟังก์ชันรางวัล (R) [8] 

 
3.1.2 Proximal Policy Optimization (PPO)  
ในบรรดาอัลกอริทึม DRL ที่มีอยู่ งานวิจัยนี้เลือกใช้ PPO ซึ่งเป็นอัลกอริทึมแบบ Policy 

Gradient ที่ได้รับความนิยมสูงเน่ืองจากมีความเสถียรในการฝึกฝนและง่ายต่อการปรับจูนเมื่อเทียบกับ
ว ิธ ี  Trust Region Policy Optimization (TRPO), หลักการสำค ัญของ PPO คือการใช ้ฟ ังก ์ชัน
วัตถุประสงค์แบบ Surrogate ที่มีการตัดทอน เพื่อป้องกันการปรับปรุงนโยบาย ที่รุนแรงเกินไปซึ่งอาจ
ทำให้กระบวนการเรียนรู้ล้มเหลว สมการวัตถุประสงค์ของ PPO สามารถเขียนได้ดังนี้ 
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𝐿𝐶𝐿𝐼𝑃(𝜃)  =  Ê𝑡[𝑚𝑖𝑛(𝑟𝑡(𝜃)Â𝑡 , 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡(𝜃),1 − 𝜖, 1 + 𝜖)Â𝑡)]     (1) 
 

โดยที ่  𝐿𝐶𝐿𝐼𝑃(𝜃) คือ ฟ ังก ์ช ันว ัตถ ุประสงค์แบบมีการต ัดทอนของ PPO, 𝜃 คือ 

ค่าพารามิเตอร์ป ัจจ ุบ ันของโครงข่ายนโยบาย , Ê𝑡 คือ ค่าคาดหวังเชิงประจักษ์ (Empirical 

Expectation) ณ เวลา 𝑡, 𝑚𝑖𝑛 คือ ฟังก์ชันคณิตศาสตร์สำหรับเลือกค่าที ่ต่ำที ่สุดระหว่างสอง

เงื่อนไข, 𝑟𝑡(𝜃) คือ อัตราส่วนความน่าจะเป็นระหว่างนโยบายใหม่กับนโยบายเก่า (Probability 

Ratio), Â𝑡 คือ ฟังก์ชันความได้เปรียบประเมิน ณ เวลา 𝑡, 𝑐𝑙𝑖𝑝 คือ ฟังก์ชันการจำกัดขอบเขต 

ไม่ให้ค่าเกินกว่าช่วงที ่กำหนด , 𝜖 คือ ค่าคงที ่ไฮเปอร์พารามิเตอร์ สำหรับกำหนดขอบเขตการ

เปลี่ยนแปลงนโยบายและ 𝑡 คือ ลำดับเวลาปัจจุบัน การใช้ PPO ช่วยให้ตัวแทนสามารถเรียนรู้
นโยบายการควบคุมรถที ่ต ่อเนื ่อง  ได้อย่างมีประสิทธิภาพและปลอดภัยภายใต้ข้อจำกัดของ
สภาพแวดล้อม [25], [26] 

 
3.1.3 โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชันและการแปลงข้อมูล (CNN and Flattening)    

   เนื ่องจากข้อมูลนำเข้าหลักของระบบเป็นภาพจากกล้อง งานวิจ ัยนี ้จ ึงประยุกต์ใช้ 
Convolutional Neural Network (CNN) ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงในการสกัดคุณลักษณะ จากข้อมูลภาพ 
[14], กระบวนการประมวลผลข้อมูลประกอบด้วยขั้นตอนดังนี้: 

1. การสกัดคุณลักษณะ: ภาพจากกล้องจะถูกส่งผ่านช้ัน Convolutional เพื่อกรองและสกัด
รูปแบบที่สำคัญ เช่น ขอบถนน หรือสิ่งกีดขวาง 

2. การแปลงข้อมูลให้เป็นเวกเตอร์: ข้อมูลผลลัพธ์จากชั้น CNN ซึ่งอยู่ในรูปแบบเมทริกซ์
หลายมิติ จะต้องถูกผ่านกระบวนการ Flatten เพื่อแปลงให้เป็นเวกเตอร์ 1 มิติ กระบวนการนี้มี
ความสำคัญอย่างยิ่งในการเชื่อมต่อระหว่างส่วนการมองเห็น กับส่วนการตัดสินใจ เพื่อให้สามารถนำ
ข้อมูลภาพไปรวมกับข้อมูลเชิงฟิสิกส์อื ่นๆ ก่อนส่งเข้าสู ่โครงข่าย Fully Connected Layer ของ
อัลกอริทึม PPO ต่อไป [6], [7] 
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รูปที่ 3.1 Convolutional Layer และ การทำ Flattening 
 

3.2 การออกแบบและสร้างสภาพแวดล้อมจำลอง 
การฝึกฝนระบบขับขี่อัตโนมัติในโลกจริงมีความเสี่ยงสูงและใช้ต้นทุนมาก งานวิจัยนี้จึงใช้ 

Unity Game Engine เป็นแพลตฟอร์มหลักในการสร้างสภาพแวดล้อมจำลอง โดยมีรายละเอียดการ
ออกแบบดังนี ้

3.2.1 การจำลองทางฟิสิกส์และเครื่องมือ  
การฝึกฝนระบบขับขี่อัตโนมัติในโลกจริงมีความเสี่ยงสูงและใช้ต้นทุนมาก ดังนั้นการใช้ 

แพลตฟอร์มจำลองสถานการณ์ทั่วไป เช่น Unity Game Engine จึงเป็นทางเลือกที่เหมาะสม, Unity 
มีความโดดเด่นในด้านความซับซ้อนทางกายภาพ ผ่านระบบ Nvidia PhysX ที่สามารถจำลองพลวัต
ของยานยนต์ การชน และแรงเสียดทานได้อย่างสมจริงนอกจากนี้ การใช้ Unity ร่วมกับ Unity ML-
Agents Toolkit ยังช่วยให้สามารถสร้างสภาพแวดล้อมการเรียนรู้ที ่ยืดหยุ่น โดยสามารถควบคุม
ความเร็วของการจำลองให้เร็วกว่าเวลาจริง  ซึ่งช่วยเร่งกระบวนการเก็บข้อมูลตัวอย่าง สำหรับฝึกฝน
โมเดล DRL ให้รวดเร็วยิ่งขึ้น, รวมถึงรองรับการกำหนดค่าพารามิเตอร์แบบสุ่ม เพื่อเพิ่มความทนทาน
ของโมเดลต่อความไม่แน่นอนเมื่อนำไปใช้งานจริง 

 
3.2.2 องค์ประกอบของฉากจำลอง  
งานวิจัยนี้ใช้ Unity Game Engine ในการสร้างสภาพแวดล้อมจำลอง โดยออกแบบเป็น

พื้นที่สี่เหลี่ยมที่มีผนังสีขาวล้อมรอบ องค์ประกอบภายในฉากจำลองประกอบด้วย รถสีเหลืองทำหน้าที่
เป็น Agent ที่ต้องเรียนรู้การจอด, รถสีน้ำเงินทำหน้าที่เป็นสิ่งกีดขวาง และกล่องสีแดงเป็นพื้นที่
เป้าหมายซึ ่งเป็นองค์ประกอบพื ้นฐาน ส่วนสิ ่งที ่แตกต่างคือการกำหนดจุดเริ ่มต้นโดยจะมี 2 
สภาพแวดล้อม ได้แก่ โดยสภาพแวดล้อมแรก คือจุดเริ่มต้นแบบหันหน้าเข้าหาเป้าหมายอย่างเดียวโดย
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จะ Agent จะสุ่มจุด spawn ภายในช่องสี่เหลี่ยมเท่านั้น และสภาพแวดล้อมที่ 2 จุดเริ่มต้นมีทั้งหมดที่ 
3 จุดคือแบบหันหน้าเข้าหาเป้าหมายอย่างเดียวและแบบเอียงทำมุม 45 องศาทั้งสองด้าน โดยภายใน
กรอบการเกิดในจุด Spawn ก็มีการสุ่มภายในกรอบนั้นทำให้ค่า X และ Z เปลี่ยนแปลงตลอดเวลาและ
มีการสุ่มเพิ่มมุมจาก 45 องศา บวกลบ 20 องศา เพื่อไม่ให้ AI เรียนรู ้สถานการณ์ที ่แตกต่างไป
ตลอดเวลาเพื่อเหมาะกับการใช้ การเรียนรู้เสริมกำลังเชิงลึก เพื่อให้ตัวแทนเรียนรู้การเลี้ยวและการจัด
ระเบียบรถ ดังแสดงในรูปที่ 3.2 และ รูปที่ 3.3 

 

 
 

รูปที่ 3.2 ภาพจำลองสภาพแวดล้อมแบบมจีุดเริ่มต้น 1 จดุในมุมมองด้านบน 
 

 
 

รูปที่ 3.3 ภาพจำลองสภาพแวดล้อมแบบมจีุดเริ่มต้น 3 จดุในมุมมองด้านบน 
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3.2.3 การต้ังค่าการจำลอง (Simulation Settings)  
เพื่อให้ระบบสามารถเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพภายใต้ทรัพยากรที่จำกัด ผู้วิจัยได้กำหนด

คุณสมบัติของสภาพแวดล้อมการจำลองดังตารางที่ 3.1 โดยมีการแปลงภาพ RGB เป็นภาพ Grayscale 
ขนาด 84 × 84 พิกเซล เพ่ือลดภาระการประมวลผล และตารางที่ 3.2 แสดงรายละเอียดการตั้งค่าของ
รถยนต์ที่ Agent เป็นผู้ควบคุม 

 
ตารางที่ 3.1 การต้ังค่าคุณสมบัติของสภาพแวดล้อมการจำลอง 

Simulation properties Applied settings 
เวลาจำกัดในแต่ละรอบ 5 seconds 
ข้อมูลนำเข้าของตัวแทน 84 × 84 × 1 (Grayscale image) 
การกระทำของ Agent 4 (forward, reverse, turn left, turn right) 

 
ตารางที่ 3.2 การต้ังค่ารถยนต์จำลอง 

Car properties Applied settings 

Mass 1080 g 
Angular Drag 0.05 

Traction Control 0.212 

Full Torque Over All Wheels 500 
Reverse Torque 100 

Maximum Steer Angle 45 

Max Handbrake Torque 3.402823e + 38 

Speed Type KPH 
Top Speed 200 

Rev Range Boundary 1 

Slip limit 0.3 
Brake Torque 20,000 
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3.3 การทดสอบและวิเคราะห์ผล (Testing and Analysis)   
ภายหลังจากที่โมเดลได้รับการฝึกฝนจนเสถียรแล้ว ผู้วิจัยได้ดำเนินการทดสอบประสิทธิภาพ

โดยแบ่งลำดับขั้นการทดลองอย่างเป็นระบบ เริ่มต้นจากการทดสอบในสถานการณ์พื้นฐานคือการนำ
รถเข้าจอดในเส้นทางตรงเพียงอย่างเดียวก่อน โดยทำการทดสอบให้ตัวแทนวิ่งเข้าหาเป้าหมายจำนวน 
100 รอบการของการทดลอง ครอบคลุมทั้งกรณีที่ใช้ระบบรางวัลแบบเป้าหมาย และระบบรางวัลแบบ
จูงใจ เพื่อประเมินผลเบื้องต้น จากนั้นจึงเพิ่มความซับซ้อนของสถานการณ์โดยการกำหนดจุดเริ่มต้น
ของรถเป็น 3 รูปแบบ ได้แก่ จุดเริ่มต้นทางตรงและจุดเริ่มต้นแบบเฉียง 45 องศาทั้งสองด้าน พร้อมทั้ง
ดำเนินการปรับจูนค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ เพิ่มเติมจนกระทั่งโมเดลในทั้งสองระบบรางวัลสามารถ
ปฏิบัติภารกิจได้ประสบความสำเร็จตามเกณฑ์ที่กำหนด จึงนำผลลัพธ์สุดท้ายมาเก็บรวบรวมข้อมูลสถิติ
ที่สำคัญ ได้แก่ อัตราความสำเร็จ จำนวนครั้งที่ชนสิ่งกีดขวางและระยะเวลาที่ใช้ ในการเข้าจอด เพื่อ
นำมาวิเคราะห์เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างโมเดลและสรุปผลการวิจัยในลำดับต่อไป 
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  บทที ่4  
ผลการศึกษาและการอภิปรายผล 

 
4.1 ภาพรวมของระบบจอดรถอัตโนมัติ 

4.1.1 แผนผังการทำงาน  
ระบบจอดรถอัตโนมัติเริ่มต้นจากการรับข้อมูลภาพ จากกล้องที่ติดตั้งบริเวณด้านหน้าและ

ด้านหลังของตัวรถ รวมถึงข้อมูลเวกเตอร์สถานะทางกายภาพ ข้อมูลภาพจะถูกแปลงเป็นภาพ  
Grayscale และปรับขนาดก่อนส่งเข้าสู ่กระบวนการประมวลผลหลัก ซึ ่งเป็นโมเดลที่ทำงานด้วย
อัลกอริทึม Proximal Policy Optimization (PPO) โมเดลจะทำการเรียนรู้และประมวลผลเพื่อส่ง
คำสั่งควบคุม ไปยังตัวรถ ได้แก่ การเดินหน้า ถอยหลัง เลี้ยวซ้าย และเลี้ยวขวา เพื่อนำรถเข้าสู่ช่องจอด
เป้าหมาย ดังแสดงกระบวนการทำงานในรูปที่ 4.1 

 

 
 

รูปที่ 4.1 แผนผังการทำงานของระบบจอดรถอัตโนมัต ิ
 

4.2 โมเดลอัลกอริทึมและการออกแบบฟังก์ชันรางวัล 
4.2.1 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม  
งานวิจัยนี้ใช้อัลกอริทึม PPO ภายใต้สถาปัตยกรรมแบบ Actor-Critic ที่รับข้อมูลนำเข้า

แบบผสมผสาน ระหว่างข้อมูลภาพและข้อมูลเวกเตอร์ ข้อมูลภาพจะถูกประมวลผลผ่าน CNN เพื่อ
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สกัดคุณลักษณะ ในขณะที่ข้อมูลเวกเตอร์จำนวน 11 ค่า ได้แก่ เป้าหมายในแกน X และ Z, มุมของ
เป้าหมาย, ความเร็วของ Agent ในแกน X และ Z, Action ก่อนหน้าของรถการเลี ้ยวซ้าย - ขวา 
เดินหน้าและถอยหลัง, และค่าของกล้องทั้งแกน X และ Y สุดท้ายจะเป็นค่า Visibility Flag คือค่าไว้
สำหรับเช็คว่าเห็น Target ในกล้องหรือไม่  ค่าเหล่านีจ้ะถูกนำมารวมกับคุณลักษณะของภาพเพื่อสร้าง
ตัวแทนสถานะที่สมบูรณ์ ข้อมูลนี้จะถูกส่งเข้าสู่โครงข่าย Fully Connected จำนวน 6 ชั้น Hidden 
Units ชั้นละ 1024 หน่วย ก่อนจะแยกออกเป็น Actor Head สำหรับกำหนดการกระทำ และ Critic 
Head สำหรับประเมินค่าความได้เปรียบ ดังแสดงในรูปที่ 4.2 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 4.2 แผนผังโมเดล PPO ของตัวแทนและการไหลของข้อมูล 
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การประมวลผลข้อมูลแบบผสมผสาน นี้มีความสำคัญในการชดเชยข้อจำกัดของเซนเซอร์แต่
ละประเภท ข้อมูลเวกเตอร์เป็นข้อมูลเชิงปริมาณที่มีความแม่นยำและมีความเป็นเชิงเส้นสูง ทำให้
โมเดลสามารถนำไปคำนวณและเรียนรู ้ความสัมพันธ์ด้านพลศาสตร์ ได้อย่างรวดเร็วในขณะที่
ข้อมูลภาพมีความซับซ้อนและต้องใช้ทรัพยากรในการคำนวณมากกว่า แต่มีความจำเป็นอย่างยิ่งในการ
ให้บริบทเชิงพื้นที่ เช่น การมองเห็นสิ่งกีดขวางหรือลักษณะของเป้าหมาย ซึ่งข้อมูลเวกเตอร์ไม่สามารถ
บอกได้ทั้งหมด ส่วนของกระบวนการที่ CNN สามารถรับรู้ได้ว่าบริเวณใดของภาพคือเป้าหมาย นั้น ใน
ระยะเริ่มต้นโมเดลจะยังไม่ทราบถึงความหมายของวัตถุ แต่ชั้น Convolutional จะทำหน้าที่สกัด
คุณลักษณะทางภาพพื้นฐาน เช่น เส้นขอบ หรือค่าความเข้มสี เมื่อตัวแทนตัดสินใจเคลื่อนที่เข้าหาพิก
เซลลักษณะดังกล่าวแล้วได้รับ Reward กลับมา อัลกอริทึมจะใช้กระบวนการปรับปรุงค่าน้ำหนัก
ย้อนกลับ ส่งผลให้ในการประมวลผลรอบถัดไป CNN จะเรียนรู้ที่จะเน้นความสำคัญ  ไปที่กลุ่มพิกเซลที่
มีรูปแบบตรงกับกล่องเป้าหมายโดยอัตโนมัต ิ

 
4.2.2 การกำหนดค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์  
ในการฝึกฝนโมเดลสำหรับการจอดรถทั้งแบบตรงและแบบ 45 องศา ผู้วิจัยได้กำหนดค่า

ไฮเปอร์พารามิเตอร์เพื่อให้การเรียนรู้มีความเสถียรและสอดคล้องกับความซับซ้อนของภารกิจ โดยมี
การปรับเปลี่ยนจากค่าเริ่มต้นของชุดเครื่องมือ Unity ML-Agents ในหลายส่วนที่สำคัญ เริ่มจากการ
กำหนด Learning Rate ไว้ที่ 0.0001 พร้อมรูปแบบ Linear Schedule เพื่อให้การปรับปรุงค่าน้ำหนัก
ค่อย ๆ ลดลงจนเข้าใกล้ศูนย์ ซึ ่งช่วยให้โมเดลลู ่เข้าสู ่จุดสมดุลได้อย่างมีเสถียรภาพ นอกจากนี้ 
ค่าพารามิเตอร์ Beta ได้ถูกปรับลดลงมาอยู่ที่ 0.001 เพื่อลดการกระทำแบบสุ่ม และกระตุ้นให้ตัวแทน
เน้นนำนโยบายที่เรียนรู้แล้วมาใช้งานจริง มากขึ้น ส่วนค่า Epsilon ตั้งไว้ที่ 0.2 และค่า Lambda ตั้งไว้
ที่ 0.95 เพื่อรักษาสมดุลระหว่างความแม่นยำและความเร็วในการอัปเดตนโยบายของอัลกอริทึม PPO 
สำหรับโครงสร้างของเครือข่ายประสาทเทียมนั้น ผู้วิจัยได้ขยายขนาดขึ้นอย่างมีนัยสำคัญโดยใช้ 
Hidden Units ถึง 1,024 หน่วยจำนวน 6 ชั้น เพื่อให้เครือข่ายมีขีดความสามารถเพียงพอในการสกัด
คุณลักษณะเชิงลึกจากข้อมูลภาพร่วมกับข้อมูลเวกเตอร์ พร้อมกันนี้ได้ขยายขนาด Buffer Size เป็น 
40,960 และ Batch Size เป็น 4,096 ควบคู่กับการกำหนด Num Epoch ที่ 15 รอบ เพื่อให้การ
ประมวลผลและเรียนรู้จากประสบการณ์ในแต่ละรอบมีประสิทธิภาพสูงสุด และได้กำหนดค่า Gamma 
ไว้ที่ 0.999 เพื่อให้ตัวแทนให้ความสำคัญกับผลตอบแทนระยะยาวซึ่งก็คือเป้าหมายการจอดรถให้
สำเร็จ 
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ตารางที่ 4.1 การต้ังค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ของ PPO สำหรับจอดทางตรง 
Parameter Value 

trainer_type ppo 
max_steps 2,000,000 
learning_rate 0.0001 
learning_rate_schedule linear 
beta 0.001 
epsilon 0.2 
lambd 0.95 
num_epoch 15 
buffer_size 40,960 
batch_size 4,096 
hidden_units 1024 
num_layers 6 
gamma 0.999 

 
การตั ้งค่าทั ้งหมดนี้ถูกนำมาใช้งาน ดังแสดงในตารางที ่ 4.1 ซึ ่งเป็นการตั ้งค่าไฮเปอร์

พารามิเตอร์ของ PPO ที่สุ่มจุดตั้งโดยทำมุม 0 องศากับเป้าหมาย และในการทดลองอีก 1 รูปแบบคือ
การสุ่มพื้นที่ตั้งต้นของรถยนต์ 3 พื้นที่ ได้แก่ ทางตรงและเริ่มต้น 45 องศาดังที่แสดงในตารางที่ 4.2 จะ
เห็นได้ว ่าค่า max_steps มีการเพิ ่มจาก 2 ,000,000 steps ไปเป็น 5 ,000,000 step เพื ่อเพิ่ม 
Episode การเรียนรู้ของ Agent ให้มีระยะเวลาเพียงพอต่อการเรียนรู้ทิศทาง การเลี้ยว และการ
จัดการกับสภาพแวดล้อมที่ซับซ้อนมากยิ่งขึ้น นอกจากนี้ การกำหนดค่าสูงสุดไว้ที่ 5,000,000 steps 
ยังเป็นผลมาจากข้อจำกัดทางด้านทรัพยากร โดยเป็นจำนวนสูงสุดที่ฮาร์ดแวร์ซึ่งใช้ในการประมวลผล
ฝึกฝนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (Train AI) ในงานวิจัยนี้สามารถรองรับการทำงานได ้

 
ตารางที่ 4.2 การต้ังค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ของ PPO สำหรับจอด 45 องศา 

Parameter Value 
trainer_type ppo 
max_steps 5,000,000 
learning_rate 0.0001 
learning_rate_schedule linear 
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ตารางที่ 4.2 การต้ังค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ของ PPO สำหรับจอด 45 องศา (ต่อ) 
Parameter Value 

beta 0.001 
epsilon 0.2 
lambd 0.95 
num_epoch 15 
buffer_size 40,960 
batch_size 4,096 
hidden_units 1024 
num_layers 6 
gamma 0.999 

 
4.2.3 การออกแบบระบบรางวัล  
เพื่อให้ตัวแทนสามารถเรียนรู้พฤติกรรมที่ซับซ้อนได้ ระบบจำลองได้กำหนดค่ารางวัล เพื่อ

ตอบสนองต่อการกระทำของตัวแทนในสถานะต่างๆ โดยแบ่งเกณฑ์การให้คะแนนพื้นฐานออกเป็น
รางวัลเชิงลบเมื่อทำผิดพลาด เช่น การชน การใช้เวลานานเกินไปในการไปถึงเป้าหมาย และรางวัลเชิง
บวกเมื่อเข้าใกล้เป้าหมายหรือทำภารกิจสำเร็จ รายละเอียดการกำหนดค่ารางวัลพื้นฐานแสดงดังตาราง
ที่ 4.3 

 
ตารางที่ 4.3 การกำหนดค่ารางวัลพื้นฐานในระบบจำลอง 

Agent state Provide rewards 

Time Usage - 10 

Dead - 2000 

Bad Park - 1000 

Goal + 2500 

Distance reward - (Distance between the car and the goal.) × 1.5) – 25 

Camera reward + 5 

Center reward 
1 – ((Distance between the goal and the center of the camera.) 
× 2) 

 



36 
 

1. รางวัลเมื่อถึงเป้าหมาย: ให้คะแนนบวกเมื่อจอดสำเร็จและคะแนนลบเมื่อชนหรือจอดผิด
ทิศทาง  

2. รางวัลแบบจูงใจ: เพิ่มรางวัลย่อยในทุกขั้นตอนการกระทำ เช่น การเคลื่อนที่เข้าใกล้
เป้าหมาย การหันหน้ารถให้ตรง และการจัดระเบียบมุมรถ ดังรายละเอียดในตารางที่ 4.4 

 
ตารางที่ 4.4 การกำหนดรางวัลแบบจูงใจ 

Agent state Provide rewards 

Approach target 
(Difference between current distance and distance of 
the previous event.) × 2.0 

Face right direction Facing directly towards the target. × 0.1 
Drive right direction Steering in the direction towards the goal. × 0.2 

Angle Alignment 
Function COS (The angle of the vehicle relative to the 
target.) × 0.3 

Proximity (< 5m) 2 × (5 - Current distance of the car.) 
Within Range (< 10m) + 0.1 

Moving Away - 0.2 

 
การรับผลตอบแทนภายในรอบการเรียนรู้แต่ละรอบ ซึ่งถูกจำกัดเวลาการทำงานไว้ที่ 5 

วินาทีนั้น จะมีรูปแบบการให้คะแนนที่แตกต่างกันตามระบบการออกแบบ ในระบบรางวัลแบบให้ครั้ง
เดียว Agent จะไม่ได้รับคะแนนใด ๆ ระหว่างการเคลื่อนที่ แต่จะได้รับคะแนนสะสมครั้งเดียว ก็ต่อเมื่อ
การกระทำสิ้นสุดลง หรือเมื่อหมดเวลา 5 วินาที เช่น ได้รับคะแนน +2500 เมื่อเข้าจอดสำเร็จ หรือถูก
หัก -2000 ทันทีเมื ่อเกิดการชน กลไกนี้ทำให้การเรียนรู ้ในช่วงแรกเป็นไปได้ช้าและยากลำบาก 
เนื่องจากตัวแทนไม่ทราบว่าการตัดสินใจหักพวงมาลัยหรือเร่งความเร็วในระหว่างทางนัน้ถูกต้องหรือไม ่

ในทางกลับกัน ระบบรางวัล Reward Shaping จะทำการประเมินพฤติกรรมและให้คะแนน
ย่อย ทันทีในทุก ๆ สเต็ปของการกระทำ ตลอดระยะเวลา 5 วินาที โดยไม่ต้องรอให้จบ Episode เช่น 
หากตัวแทนสั่งการหักพวงมาลัยเข้าหาเป้าหมายได้ถูกต้อง หรือระยะห่างจากเป้าหมายลดลง จะได้รับ
คะแนนบวกสะสมเพิ่มขึ้นแบบเรียลไทม์ การป้อนข้อมูลย้อนกลับอย่างต่อเนื่อง  ทันทีหลังการกระทำนี้ 
ทำหน้าที่เสมือนเข็มทิศนำทางที่ช่วยให้ตัวแทนประเมินความถูกต้องของพฤติกรรมตนเองได้อย่าง
รวดเร็ว ส่งผลให้ตัวแทนหลีกเลี่ยงการหยุดนิ่งอยู่กับที่จนหมดเวลา  และเพิ่มอัตราความสำเร็จในการ
เข้าจอดได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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4.3 การวิเคราะห์ความเสถียรของกระบวนการเรียนรู้ 
4.3.1 ผลของการฝึกฝนแบบจำลองในสถานการณ์จำลองการจอดรถแนวตรงโดยใช้ระบบ

รางวัลแบบให้ครั้งเดียว  
โดยเข้าจอดถูกเงื่อนไขซึ่งได้รับการประเมินผลตลอดระยะเวลา 2 ล้านขั้นตอน ได้แสดงไว้ดัง

ภาพที่ 4.3 การวิเคราะห์ค่า Cumulative Reward ซึ่งทำหน้าที่เป็นดัชนีชี้วัดความสำเร็จหลัก เผยให้
เห็นถึงพัฒนาการด้านประสิทธิภาพการเรียนรู้อย่างมีนัยสำคัญ โดยในช่วงเริ่มต้นของการฝึกฝน ค่า
รางวัลมีความผันผวนสูงและมีค่าเป็นลบ ซึ่งสะท้อนให้เห็นถึงความไม่สามารถในการจอดรถให้สำเร็จ 
Agent อย่างไรก็ตาม ในช่วงท้ายของการฝึกฝน ค่ารางวัลเฉลี่ยมีแนวโน้มเป็นบวกและเริ่มคงที่ ซึ่งแสดง
ให้เห็นว่าตัวแทนสามารถเรียนรู้และควบคุมเส้นทางการจอดรถที่ถูกต้องได้สำเร็จ 

 

 
 

รูปที่ 4.3 ผลการทดลองการจอดรถทางตรงโดยใช้ระบบรางวัลแบบให้ครั้งเดียว 
 
ในทางตรงกันข้าม ภาพที่ 4.4 นำเสนอตัวชี้วัดการฝึกฝนสำหรับสถานการณ์การจอดรถแนว

ตรงโดยใช้ฟังก์ชันรางวัลแบบมีรางวัลแรงจูงใจ ซึ่งมีการปรับแต่งรางวัลโดยอิงตามระยะห่างจาก
เป้าหมาย ผลลัพธ์ที ่ได้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที ่เหนือกว่าและแตกต่างอย่างชัดเจนเมื่อ
เปรียบเทียบกับวิธีรางวัลแบบให้เมื่อถึงเป้าหมายครั้งเดียว จุดแตกต่างสำคัญปรากฏให้เห็นในค่ารางวัล
สะสม ซึ่งยังคงอยู่ในระดับสูงและเป็นบวกอย่างสม่ำเสมอ โดยมีค่าระหว่าง 600 ถึง 1 ,200 ตั้งแต่
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เริ่มต้นการฝึกฝน แตกต่างจากการทดลองก่อนหน้าน้ี แบบจำลองไม่จำเป็นต้องใช้ระยะเวลานานในการ
กู้คืนจากค่ารางวัลที่เป็นลบ ซึ่งบ่งชี้ว่าระบบรางวัลแบบหนาแน่นช่วยให้ตัวแทนสามารถค้นพบนโยบาย
ที่มีประสิทธิภาพได้เกือบจะทันที แม้ว่าความยาวของเหตุการณ์จะสูงในช่วงแรก แต่ก็ไ ด้ลดลงอย่างมี
นัยสำคัญและเริ่มคงที่หลังจากผ่านไปประมาณ 500 ,000 ขั้นตอน แสดงถึงการปรับปรุงกระบวนการ
จอดรถให้เหมาะสมอย่างรวดเร็ว 

 

 
 

รูปที่ 4.4 ผลการทดลองการจอดรถทางตรงโดยใช้ระบบรางวัลแบบมีแรงจูงใจ 
 
4.3.2 ผลการทดลองการจอดรถเฉียง 45 องศา  
ในการทดลองนี้ ฟังก์ชันรางวัลได้รับการกำหนดค่าให้ความสำคัญกับความสำเร็จที่ปลายทาง

เป็นหลัก โดย Agent จะได้รับรางวัลเมื่อเสร็จสิ้นภารกิจ เสริมด้วยแรงจูงใจจากการจัดตำแหน่งกล้อง 
อย่างต่อเนื่องเพื่อช่วยในการกำหนดทิศทางของยานพาหนะ แต่ปราศจากความช่วยเหลือจากรางวัล
แบบปรับแต่งตามระยะทาง ตัวชี้วัดการฝึกฝนตลอดระยะเวลา 5 ล้านขั้นตอน ดังที่แสดงในภาพที่ 4.5 
เผยให้เห็นเส้นโค้งการเรียนรู้ที่ชัดเจน ในช่วงระยะเริ่มต้น (0 ถึง 1.5 ล้านขั้นตอน) ผลลัพธ์ได้เน้นย้ำถึง
ความท้าทายโดยธรรมชาติของการเรียนรู้โดยปราศจากการชี้นำด้านระยะทาง 
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รูปที่ 4.5 ผลการทดลองการจอดรถโดยสุ่มจุดเกิด 3 จุดโดยใช้ระบบรางวัลแบบให้ครั้งเดียว 
 

งานวิจัยรูปแบบสุดท้ายเพื่ออำนวยความสะดวกในการเรียนรู ้ภายในสภาพแวดล้อมนี้ 
ฟังก์ชันรางวัลได้รับการปรับปรุงให้ดียิ่งขึ้น โดยนอกเหนือจากรางวัลจากการเข้าจอดสำเร็จเพียงอย่าง
เดียว ผู ้ได้นำเสริมคะแนนแรงจูงใจจากการจัดตำแหน่ง มาใช้เพิ ่มเติม กลไกนี้ทำหน้าที่ให้ข้อมูล
ป้อนกลับอย่างต่อเนื่องโดยอิงจากการจัดตำแหน่งของกล้องตัวแทนเทียบกับจุดกึ่งกลางของช่องจอด
เป้าหมาย ซึ่งเป็นการกระตุ้นให้ยานพาหนะปรับทิศทางของตนเองให้ถูกต้องตั้งแต่ระยะเริ่มต้นของการ
เข้าจอด ผลการฝึกฝนตลอดระยะเวลา 5 ล้านขั้นตอน ดังภาพที่ 4.6 แสดงให้เห็นถึงเส้นโค้งการเรียนรู้
ที่แตกต่างจากสถานการณ์การจอดรถแนวตรงอย่างชัดเจน ในช่วงระยะเริ่มต้น (0 ถึง 1.5 ล้านขั้นตอน) 
ตัวแทนแสดงความผันผวนสูงพร้อมกับค่ารางวัลที่เป็นลบ ซึ่งสะท้อนถึงความยากลำบากในการหามุม
เข้าจอดที่ปลอดภัยโดยไม่เกิดการชน อย่างไรก็ตาม แรงจูงใจจากการจัดตำแหน่งได้ให้คำแนะนำที่
จำเป็น ซึ่งช่วยป้องกันไม่ให้ตัวแทนเกิดสภาวะติดขัดดังที่อาจเกิดขึ้นในระบบรางวัลแบบเบาบาง 
แนวโน้มขาขึ้นที่ชัดเจนปรากฏขึ้นหลังจาก 2 ล้านขั้นตอน ซึ่งเป็นจุดที่ตัวแทนสามารถ "แก้โจทย์" ของ
สภาพแวดล้อมได้อย่างมีประสิทธิภาพ และสามารถรักษาระดับรางวัลให้สูงและคงที่ได้หลังจากนั้น 
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รูปที่ 4.6 ผลการทดลองการจอดรถโดยสุ่มจุดเกิด 3 จุดโดยใช้ระบบรางวัลแบบมีแรงจูงใจ 

 
4.4 การทดลอง  

 ในการดำเนินการทดสอบประสิทธิภาพของระบบจอดรถอัตโนมัติที่พัฒนาขึ้นด้วยอัลกอริทึม 
Proximal Policy Optimization (PPO) ได้ม ีการกำหนดทดลองในสภาพแวดล้อมจำลอง  ที ่ถูก
ออกแบบมาให้ครอบคลุมความหลากหลายของสถานการณ์เริ่มต้นถึง 3 รูปแบบ ได้แก่ การเริ่มต้นจอด
ในแนวตรง (0 องศา) และการเริ่มต้นในมุมที่ต้องอาศัยการหักเลี้ยวซับซ้อนอย่างการจอดเอียง 45 
องศา (ทั้งด้านซ้ายและด้านขวา) เพื่อทดสอบขีดความสามารถในการวางแผนเส้นทาง ของ  Agent
ปัญญาประดิษฐ์ การทดลองนี้มุ่งเน้นการเปรียบเทียบเชิงลึกระหว่างสองสถาปัตยกรรมรางวัล คือ 
โมเดลที่ใช้ระบบรางวัลเป้าหมายเพียงอย่างเดียว ซึ่งให้คะแนนเฉพาะเมื่อทำภารกิจสำเร็จ และโมเดลที่
ใช้ระบบรางวัลแบบจูงใจต่อเนื่อง ที่มีการให้ผลป้อนกลับตลอดการเคลื่อนที่โดยในแต่ละสถานการณ์จะ
ทำการทดสอบซ้ำจำนวน 100 Episodes เพื่อขจัดความแปรปรวนทางสถิติและเพื่อให้มั่นใจว่าผลลัพธ์
ที่ได้เกิดจากการเรียนรู้ที่แท้จริงไม่ใช่ความบังเอิญ ทั้งนี้ เพื่อให้การประเมินผลมีมาตรฐานที่ชัดเจนและ
สามารถวัดผลในเชิงปริมาณได้ เราได้กำหนดเกณฑ์ความสำเร็จ โดยภารกิจจะถูกนับว่า สำเร็จ ก็ต่อเมื่อ
ยานพาหนะสามารถปฏิบัติตามเงื ่อนไขบังคับครบทั้ง 4 ประการ ได้แก่  ด้านความปลอดภัย คือ 
ยานพาหนะต้องเคลื่อนที่เข้าสู่ช่องจอดโดยปราศจากการเฉี่ยวชนขอบทางหรือสิ่งกีดขวางใดๆ ตลอดทั้ง
กระบวนการ ต่อไปคือด้านความแม่นยำของตำแหน่ง โดยจุดกึ่งกลางของตัวรถ จะต้องมีระยะห่างจาก
จุดกึ่งกลางของเป้าหมายไม่เกิน 0.5 เมตร ซึ่งเป็นระยะที่ยอมรับได้ในการใช้งานจริง  ส่วนด้านความ
แม่นยำของทิศทาง แกนของตัวรถจะต้องขนานกับเส้นขอบของช่องจอด โดยอนุญาตให้มีความ
คลาดเคลื่อนขององศาได้ไม่เกิน 5 องศา เพื่อรับประกันความเรียบร้อยในการจอดและสุดท้าย คือด้าน
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เวลาการดำเนินการทั้งหมดจะต้องเสร็จสิ้นภายในระยะเวลากำหนด 5 วินาที เพื่อแสดงถึงความรวดเร็ว
ในการตัดสินใจ หากยานพาหนะล้มเหลวในการปฏิบัติตามเงื่อนไขข้อใดข้อหนึ่งแม้เพียงข้อเดียว ระบบ
จะตัดสินว่าการทดสอบในรอบนั้นล้มเหลวทันที ซึ่งผลลัพธ์จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตาม
เกณฑ์ดังกล่าวได้ถูกรวบรวมและแสดงไว้ในตารางที่ 4.5 

 
ตารางที่ 4.5 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระบบจอดรถอัตโนมัติในสถานการณ์จอดเข้าซอง 45        
     องศา 

Measurement 
Experimental results 

Only goal Continuous 

Number of Experiments 100 100 

Success count 69 98 

Success rate 69 % 98 % 

Crash count 1 0 

Crash rate 1 % 0 % 

Time out 30 2 

Time out rate 30 % 2 % 

Maximum distance 13.79 m 13.79 m 

 

 
 

รูปที่ 4.7 ตัวอย่างการเข้าจอดที่สำเร็จทุกเง่ือนไข 
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รูปที่ 4.8 ตัวอย่างการเข้าจอดที่สำเร็จแต่ไมผ่่านเง่ือนไขการจอดให้ตรงกับเป้าหมาย 
 

 
 

รูปที่ 4.9 ตัวอย่างการเข้าจอดที่ไม่สำเร็จโดยชนกับแพง 
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รูปที่ 4.10 ตัวอย่างการเข้าจอดที่ไม่สำเร็จโดยชนกบัรถยนต์ที่จอดอยู่ 
 

4.5 การวิเคราะห์ผลการทดลอง  
จากข้อมูลในตารางที่ 4.6 และรูปที่ 4.7 เมื่อนำผลการทดลองมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ระหว่างสองระบบ พบว่าโมเดลที่ใช้ระบบรางวัลแบบจูงใจ มีประสิทธิภาพสูงกว่าโมเดลที่ใช้รางวัล
เป้าหมายเพียงอย่างเดียว อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ โดยสามารถทำอัตราความสำเร็จได้สูงถึงร้อยละ 
98 ในขณะที่โมเดลแบบดั้งเดิมมีอัตราความสำเร็จเพียงร้อยละ 69 ซึ่งคิดเป็นส่วนต่างความสำเร็จที่ห่าง
กันถึงร้อยละ 29 ผลลัพธ์นี้มีความสอดคล้องกับการวิเคราะห์ความผิดพลาดที่เกิดขึ้น ซึ่งพบว่าระบบ
รางวัลเป้าหมายมีอัตราการหมดเวลา สูงถึงร้อยละ 30 อันเป็นเครื่องบ่งช้ีว่า Agent มักติดอยู่ในสภาวะ 
"Local Optimum" กล่าวคือ ตัวแทนตัดสินใจที่จะหยุดนิ่งหรือไม่กล้าเคลื่อนที่เข้าหาเป้าหมายเพื่อ
หลีกเลี่ยงการถูกหักคะแนนจากการเดินเวลาหรือเพื่อเลี่ยงความเสี่ยงในการชน ซึ่งเป็นข้อจำกัดเชิง
โครงสร้างที่สำคัญของระบบที่ให้รางวัลแบบรวบยอดเพียงครั้งเดียว ในทางตรงกันข้าม ระบบรางวัล
แบบจูงใจสามารถแก้ปัญหานี้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยลดอัตราการหมดเวลาเหลือเพียงร้อยละ 2 
และไม่เกิดการเฉี่ยวชนเลย เนื่องจากระบบมีการป้อนคะแนนย่อยตลอดเวลาเมื่อตัวแทนมีการกระทำที่
ถูกต้อง เช่น การเคลื่อนที่เข้าใกล้เป้าหมายหรือการหันหน้ารถได้ตรงทิศทาง ทำให้ตัว แทนสามารถ
เรียนรู้นโยบายการขับขี่ที่ถูกต้องได้รวดเร็วและแม่นยำกว่า ยิ่งไปกว่านั้น เมื่อพิจารณาเจาะลึกถึง
พฤติกรรมการเคลื่อนที่ เพื่อวิเคราะห์กระบวนการตัดสินใจ พบความแตกต่างเชิงพฤติกรรมที่ชัดเจน 
โดยโมเดลที่ใช้รางวัลแบบจูงใจแสดงพฤติกรรมการตีวงเลี้ยวที่ราบรื่นและมีการวางแผนปรับแต่ง
ทิศทางหน้า-หลัง เพื่อตั้งลำให้ตัวรถขนานกับช่องจอดตั้งแต่ระยะไกล ส่งผลให้สามารถถอยเข้าจอดได้
อย่างแม่นยำและเป็นธรรมชาติ แตกต่างจากโมเดลแบบดั้งเดิมที่มักแสดงพฤติกรรมการเคลื่อนที่ใน
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ลักษณะสุ่ม หรือมีการเลี้ยวแบบหักศอกกะทันหันเกินความจำเป็น ซึ่งก่อให้เกิดปัญหามุมอับในการเข้า
จอดและต้องใช้เวลาในการจัดระเบียบรถนานกว่าอย่างเห็นได้ชัด ข้อมูลเชิงประจักษ์เหล่านี้ยืนยันว่า
การออกแบบฟังก์ชันรางวัลแบบต่อเนื่องไม่ได้เพียงแค่ช่วยให้ภารกิจสำเร็จเท่านั้น แต่ยังช่วยให้ Agent 
เข้าใจวิธีการขับขี่และยุทธวิธีในการเข้าจอดที่ถูกต้องและปลอดภัยอย่างแท้จริง ซึ่งเหนือกว่าการมุ่งเน้น
เพียงผลลัพธ์สุดท้ายเพียงอย่างเดียว 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 
 
รูปที่ 4.11 รูปของ Agent ในมุมมองบุคคลที่ 1 (a) Agent เมื่อเริ่ม Episode (b) Agent เคลื่อนที่เข้า 
     ใกล้เป้าหมาย (c) Agent เมื่อถึงเป้าหมาย 
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บทที ่5 
สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผล 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาระบบจอดรถอัตโนมัติโดยประยุกต์ใช้เทคโนโลยีการ
เรียนรู้แบบเสริมกำลังเชิงลึก (Deep Reinforcement Learning) ด้วยอัลกอริทึม Proximal Policy 
Optimization (PPO) ภายในสภาพแวดล้อมจำลอง Unity ซึ่งจากการดำเนินการวิจัยและทดสอบ
ระบบ สามารถสรุปผลได้สอดคล้องกับวัตถุประสงค์ที่ต้ังไว้ ดังนี้: 

1. ด้านประสิทธิภาพของอัลกอริทึม การใช้ข้อมูลภาพจากกล้องหน้าและกล้องหลังร่วมกับ
อัลกอริทึม PPO พิสูจน์แล้วว่าเพียงพอต่อการควบคุมรถยนต์ให้เข้าจอดได้โดยไม่ต้องพ่ึงพาเซนเซอร์วัด
ระยะราคาแพงโดย Agent สามารถเรียนรู้ที่จะตีวงเลี้ยวและควบคุมความเร็วได้อย่างเป็นธรรมชาติ
คล้ายมนุษย์          

2. ด้านการเปรียบเทียบรูปแบบการเรียนรู้ ผลการเปรียบเทียบแสดงให้เห็นว่า การออกแบบ
ฟังก์ชันรางวัล เป็นปัจจัยที ่สำคัญต่อความสำเร็จโดยระบบที ่ใช้ รางวัลแบบจูงใจต่อเนื ่อง มี
ประสิทธิภาพเหนือกว่าระบบรางวัลเมื่อถึงเป้าหมายอย่างเดียวอย่างมีนัยสำคัญ โดยมีอัตราความสำเร็จ
สูงถึงร้อยละ 98 เทียบกับร้อยละ 69 และสามารถลดอัตราการชนเหลือร้อยละ 0 ซึ่งแสดงให้เห็นว่า
การป้อนข้อมูลย้อนกลับ อย่างต่อเนื่องช่วยป้องกันปัญหา Local Optimum ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 
5.2 ปัญหาและข้อจำกัดของการวิจัย        

ในการดำเนินงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยได้พบข้อจำกัดบางประการที่อาจส่งผลต่อการนำผลลัพธ์ไป
ประยุกต์ใช้ดังนี้ ข้อแรกคือช่องว่างระหว่างโลกจำลองและโลกจริง แม้ Unity จะจำลองฟิสิกส์ได้ดี แต่
ความซับซ้อนของแสงเงา พื้นผิวถนนและแรงเสียดทานในโลกจริงอาจมีความแปรปรวนมากกว่าใน
โปรแกรมจำลอง ซึ่งอาจทำให้โมเดลที่ฝึกมาดีแล้วเกิดความผิดพลาดเมื่อนำไปใช้จริงทันที ข้อต่อมาคือ
จำกัดของมุมมองกล้อง การใช้กล้องเพียง 2 ตัวกล้องหน้าและกล้องหลัง อาจเกิดจุดบอด ในบางมุม
องศา โดยเฉพาะขณะเลี้ยวในพื้นที่แคบ ซึ่งต่างจากการใช้เซนเซอร์รอบคัน 360 องศา 
 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

5.2.1 การพัฒนาอัลกอริทึมและโครงสร้างโมเดล  
ควรมีการศึกษาและปรับปรุงโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network 

Structure) ภายในอัลกอริทึม PPO ให้มีความเหมาะสมยิ่งขึ้น เช่น การปรับจูนค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ 
หรือการปรับปรุงระบบการให้คะแนน ให้มีความละเอียดและครอบคลุมเงื่อนไขการขับขี่ที่หลากหลาย 
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เพื่อเพิ่มความแม่นยำและความเร็วในการเรียนรู้ของตัวแทนให้ดียิ่งขึ้นสำหรับการรองรับสถานการณ์ที่
ซับซ้อนกว่าเดิม 
 

5.2.2 การปรับปรุงสภาพแวดล้อมการจำลอง 
เพื ่อให้ระบบมีความแข็งแกร ่งและพร้อมสำหรับการใช้งานจริง ควรมีการพัฒนา

สภาพแวดล้อมในโปรแกรมจำลองให้มีความท้าทายมากขึ้น โดยการเพิ่มสิ่งกีดขวางที่มีความยาก หรือ
จำลองสถานการณ์ที่มีพลวัต เช่น การมีรถคันอื่นเคลื่อนที่ไปมา หรือสภาพแสงและสภาพอากาศที่
เปลี่ยนแปลงไป เพื่อทดสอบความสามารถในการปรับตัวและการตัดสินใจของระบบภายใต้ความไม่
แน่นอน ซึ่งเป็นปัจจัยสำคัญที่พบได้ทั่วไปในการขับขี่บนท้องถนนจริง 
 

5.2.3 การเตรียมความพร้อมสู่การทดสอบในโลกจริง 
 แม้ผลการทดลองในสภาพแวดล้อมจำลอง จะให้ผลลัพธ์ที่ดีเยี่ยม แต่การนำไปประยุกต์ใช้

กับรถยนต์จริง ยังคงมีความท้าทายเรื่องความแตกต่างระหว่างโลกจำลองและโลก  ดังนั้น งานวิจัยใน
อนาคตควรพิจารณากระบวนการถ่ายโอนความรู้หรือการทดสอบกับหุ่นยนต์รถขนาดเล็กก่อนนำไปใช้
กับรถยนต์ขนาดจริง เพื่อยืนยันความปลอดภัยและประสิทธิภาพของอัลกอริทึมในสภาพแวดล้อมทาง
กายภาพที่มีข้อจำกัดด้านฮาร์ดแวร์และเซนเซอร์ 
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โปรแกรมสำหรับระบบรางวัลของ Agent รูปแบบการใหรางวัลเม่ือถึงเปาหมายเพียงอยางเดียว 

ชุดคำส่ัง 

using System.Collections; 

using System.Collections.Generic; 

using System.Linq; 

using UnityEngine; 

using Unity.MLAgents; 

using Unity.MLAgents.Sensors; 

using Unity.MLAgents.Actuators; 

using UnityStandardAssets.Vehicles.Car; 

 

namespace UnityStandardAssets.Vehicles.Car 

{ 

    public class CarAgent : Agent 

    { 

        [Header("Car Movement Settings")] 

        private Rigidbody rBody; 

        private CarController carController; 

 

        [Header("Target")] 

        public Transform target; 

 

        [Header("Spawn Area")] 

        public List<Collider> spawnAreas = new List<Collider>(); 

        private List<int> spawnIndexBag = new List<int>(); 

 

        [Header("Sensors and Rewards")] 

        private int parkedCorrectlyScore = 2500; 

        private int collisionPenalty = -2000;  

        private int stillPenalty = -2000; 

        private int timePenalty = -10; 



55 

 

 

        [Header("Reward Shaping")] 

        [Tooltip("รางวัลเม่ือเห็น Target (ขอแคเห็น อยูมุมไหนก็ได)")]  

        public int visibleReward = 1; 

 

        [Tooltip("รางวัลเม่ือเปาหมายอยูกลางจอแนวนอน (Left-Right)")] 

        private int centeringReward = 5;  

 

        [Tooltip("รางวัลเม่ือเปาหมายใหญข้ึน (วิ่งเขาหา)")] 

        private int approachReward = 5; 

         

        [Tooltip("ขอบเขตของ 'กลางจอ' แกน X (เชน 0.1)")] 

        private float centerThreshold = 0.1f; 

 

        private float lastDistance; 

        private float[] lastActions; 

        private float timeSpentStill; 

        private float lastApparentSize = 0f; 

        private Collider targetCollider; 

        private int episodeCount = 0; 

 

        [Header("--- Statistics Table ---")] 

        public int successCount = 0;   

        public int crashCount = 0;     

        public int failCount = 0; 

 

        [Header("Camera Settings")] 

        public Camera[] carCameras; 

        public int cameraWidth = 84; 

        public int cameraHeight = 84; 

        public bool cameraGrayScale = false; 
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        public SensorCompressionType sensorCompressionType = 

SensorCompressionType.PNG; 

        private Camera mainCam; 

        public override void Initialize() 

        { 

            base.Initialize(); 

            rBody = GetComponent<Rigidbody>(); 

            carController = GetComponent<CarController>(); 

            lastActions = new float[3]; 

 

            if (target != null) 

            { 

                targetCollider = target.GetComponent<Collider>(); 

            } 

             

            if (carCameras.Length > 0) 

            { 

                mainCam = carCameras[0]; 

            } 

        } 

 

        public override void OnEpisodeBegin() 

        { 

            if (episodeCount >= 100) 

            { 

                float successRate = (float)successCount / episodeCount * 100f; 

 

                Debug.Log($"<color=yellow><b>=== FINAL RESULT (100 Episodes)  

===</b></color>\n" + 

                          $"Success: {successCount} ({successRate:F1}%)\n" + 

                          $"Crashed: {crashCount}\n" + 
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                          $"Failed/Timeout: {failCount}\n" + 

                          $"----------------------------------------"); 

 

                #if UNITY_EDITOR 

                    UnityEditor.EditorApplication.isPlaying = false; 

                #endif 

                return; 

            } 

            episodeCount++;  

 

            Collider selectedSpawnArea = null; 

             

            if (spawnAreas.Count < 3) 

            { 

                Debug.LogError("กรุณาลาก Spawn Areas ใสใน Inspector อยางนอย 3 จุด"); 

                return; 

            } 

 

            if (spawnIndexBag.Count == 0) 

            { 

                for (int i = 0; i < spawnAreas.Count; i++) 

                { 

                    spawnIndexBag.Add(i);  

                } 

                spawnIndexBag = spawnIndexBag.OrderBy(x => Random.value).ToList(); 

            } 

 

            int randomIndex = spawnIndexBag[0]; 

            spawnIndexBag.RemoveAt(0); 

            selectedSpawnArea = spawnAreas[randomIndex];     
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            Bounds bounds = selectedSpawnArea.bounds; 

            float randomX = Random.Range(bounds.min.x, bounds.max.x); 

            float randomZ = Random.Range(bounds.min.z, bounds.max.z); 

        this.transform.position = new Vector3(randomX, this.transform.position.y, 

randomZ); 

             

            float spawnZoneYRotation = selectedSpawnArea.transform.eulerAngles.y; 

            float randomRotationOffset = Random.Range(-20f, 20f); 

            float finalYRotation = spawnZoneYRotation + randomRotationOffset; 

            this.transform.rotation = Quaternion.Euler(0f, finalYRotation, 0f); 

 

            rBody.velocity = Vector3.zero; 

            rBody.angularVelocity = Vector3.zero; 

             

            lastDistance = Vector3.Distance(transform.position, target.position); 

            lastApparentSize = 0f;  

            System.Array.Clear(lastActions, 0, lastActions.Length); 

            timeSpentStill = 0f; 

        } 

 

        public override void CollectObservations(VectorSensor sensor) 

        { 

            Vector3 localTargetPos = transform.InverseTransformPoint(target.position); 

            sensor.AddObservation(localTargetPos.x / 100f); 

            sensor.AddObservation(localTargetPos.z / 100f); 

 

            float angleToTarget = Vector3.SignedAngle(transform.forward, (target.position 

- transform.position), Vector3.up); 

            sensor.AddObservation(angleToTarget / 180f);  

 

            Vector3 localVelocity = transform.InverseTransformDirection(rBody.velocity); 
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            sensor.AddObservation(localVelocity.x / (carController.MaxSpeed + 1e-6f)); 

            sensor.AddObservation(localVelocity.z / (carController.MaxSpeed + 1e-6f)); 

 

            sensor.AddObservation(lastActions); 

            if (mainCam != null && target != null) 

            { 

                Vector3 viewPos = mainCam.WorldToViewportPoint(target.position); 

 

                bool isInFront = viewPos.z > 0; 

 

                if (isInFront) 

                { 

                    float xDeviation = viewPos.x - 0.5f; 

                    float yDeviation = viewPos.y - 0.5f; 

 

                    sensor.AddObservation(xDeviation);  

                    sensor.AddObservation(yDeviation);  

                    sensor.AddObservation(1.0f);        

                } 

                else 

                { 

                    sensor.AddObservation(0f); 

                    sensor.AddObservation(0f); 

                    sensor.AddObservation(0f);        

                } 

            } 

            else 

            { 

                sensor.AddObservation(0f); 

                sensor.AddObservation(0f); 

                sensor.AddObservation(0f); 
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            } 

        } 

 

        public override void OnActionReceived(ActionBuffers actions) 

        { 

            var continuousActions = actions.ContinuousActions; 

            float steering = continuousActions[0]; 

            float accel = continuousActions[1]; 

            float reverse = continuousActions[2]; 

            float finalAccel = Mathf.Clamp(accel - reverse, -1f, 1f); 

             

            carController.Move(steering, finalAccel, 0f, 0f); 

            float currentApparentSize = 0f; 

             

            bool isVisible = false; 

            bool isCenteredX = false;  

            bool isApproaching = false; 

            float growth = 0f;  

            AddReward(timePenalty); 

 

            float currentDistance = Vector3.Distance(transform.position, target.position); 

            float DistanceReward = -((currentDistance) * 1.5f) - 25; 

 

            if (carCameras.Length > 0 && targetCollider != null) 

            { 

                Camera mainCamera = carCameras[0]; 

                 

                Vector3 targetTop = targetCollider.bounds.max;  

                Vector3 targetBottom = targetCollider.bounds.min; 

                Vector3 topScreen = mainCamera.WorldToViewportPoint(targetTop); 

                Vector3 botScreen = mainCamera.WorldToViewportPoint(targetBottom); 
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                if (topScreen.z > 0 && botScreen.z > 0) 

                { 

                    currentApparentSize = Mathf.Abs(topScreen.y - botScreen.y); 

                    Vector3 centerScreen = 

mainCamera.WorldToViewportPoint(target.position); 

                     

                    bool isOnScreen = centerScreen.x >= 0 && centerScreen.x <= 1 &&  

                                      centerScreen.y >= 0 && centerScreen.y <= 1; 

 

                    Vector3 localVel = transform.InverseTransformDirection(rBody.velocity); 

                    bool isMovingForward = localVel.z > 1.0f;  

 

                    if (isOnScreen) 

                    { 

                        float distX = Mathf.Abs(centerScreen.x - 0.5f); 

                        if (distX < centerThreshold)  

                        { 

                            isCenteredX = true;  

                        } 

                    } 

                    if (isMovingForward && (currentApparentSize > lastApparentSize)) 

                    { 

                        isApproaching = true;  

                        growth = currentApparentSize - lastApparentSize; 

                    } 

 

                    if (isOnScreen) 

                    { 

                        isVisible = true;  

                        float distX = Mathf.Abs(centerScreen.x - 0.5f); 
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                        if (distX < centerThreshold)  

                        { 

                            isCenteredX = true;  

                        } 

                    } 

                } 

            } 

            if (isVisible) 

            { 

         AddReward(visibleReward); 

           Debug.Log($"<color=lime>[VISIBLE] Target in view! (+{visibleReward})</color>"); 

            } 

            if (isCenteredX) 

            { 

   AddReward(centeringReward);  

   Debug.Log($"<color=cyan>[CENTER] X-Centered! (+{centeringReward})</color>"); 

            } 

            if (isApproaching) 

            { 

   AddReward(approachReward); 

                Debug.Log($"<color=green>[APPROACH] Bigger! Growth: {growth:F6} 

(+{approachReward})</color>"); 

            } 

            if (mainCam != null && target != null) 

            { 

                Vector3 viewPos = mainCam.WorldToViewportPoint(target.position); 

                if (viewPos.z > 0 && viewPos.x >= 0 && viewPos.x <= 1 && viewPos.y >= 

0 && viewPos.y <= 1) 

                { 

                    float distFromCenter = Mathf.Abs(viewPos.x - 0.5f); 

                    float aimReward = 1.0f - (distFromCenter * 2.0f); 
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                                        Debug.Log($"Aim Accuracy: {aimReward * 100}%"); 

                } 

            } 

 

            lastApparentSize = currentApparentSize; 

            lastActions[0] = steering; 

            lastActions[1] = accel; 

            lastActions[2] = reverse; 

        } 

 

        public override void Heuristic(in ActionBuffers actionsOut) 

        { 

            var continuousActionsOut = actionsOut.ContinuousActions; 

            continuousActionsOut[0] = Input.GetAxis("Horizontal"); 

            continuousActionsOut[1] = Input.GetAxis("Acceleration"); 

            continuousActionsOut[2] = Input.GetAxis("Reverse"); 

        } 

 

        public void FixedUpdate() 

        { 

            if (rBody.velocity.magnitude < 0.1f) 

            { 

                timeSpentStill += Time.fixedDeltaTime; 

                if (timeSpentStill > 5.0f) 

                { 

                    failCount++; 

                     AddReward(stillPenalty); 

                    Debug.Log($"<color=red>Episode {episodeCount} Ended (Still). Total 

Reward: {GetCumulativeReward():F2}</color>");     

                    EndEpisode(); 

                } 
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            } 

            else 

            { 

                timeSpentStill = 0f; 

            } 

        } 

 

        private void OnCollisionEnter(Collision other) 

        { 

    if (other.gameObject.CompareTag("Wall") || other.gameObject.CompareTag("Car")) 

            { 

                crashCount++; 

                AddReward(collisionPenalty); 

                Debug.Log($"<color=red>Episode {episodeCount} Ended (Collision). Total 

Reward: {GetCumulativeReward():F2}</color>"); 

                EndEpisode(); 

            } 

        } 

 

        private void OnTriggerEnter(Collider other) 

        { 

            if (other.CompareTag("Finish")) 

            { 

                float currentAngle = Vector3.Angle(transform.forward, target.forward); 

                if (rBody.velocity.magnitude <= 3.0f && (currentAngle < 10f || currentAngle 

> 170f)) 

                { 

 

                    successCount++; 

                    AddReward(parkedCorrectlyScore); 
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                    Debug.Log($"<color=lime><b>Episode {episodeCount} SUCCESS!</b> 

Total Reward: {GetCumulativeReward():F2}</color>"); 

                } 

 

                else 

                { 

                 failCount++; 

                   Debug.Log($"<color=orange>Episode {episodeCount} Finished (Bad Park). 

Total Reward: {GetCumulativeReward():F2}</color>"); 

                 AddReward(-1000); 

                } 

                EndEpisode(); 

            } 

        } 

    } 

} 
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โปรแกรมสำหรับระบบรางวัลของ Agent รูปแบบการใหรางวัลมีแรงจูงใจให Agent 

ชุดคำส่ัง 

using System.Collections; 

using System.Collections.Generic; 

using System.Linq; 

using UnityEngine; 

using Unity.MLAgents; 

using Unity.MLAgents.Sensors; 

using Unity.MLAgents.Actuators; 

using UnityStandardAssets.Vehicles.Car; 

 

namespace UnityStandardAssets.Vehicles.Car 

{ 

    public class CarAgent : Agent 

    { 

        [Header("Car Movement Settings")] 

        private Rigidbody rBody; 

        private CarController carController; 

 

        [Header("Target")] 

        public Transform target; 

 

        [Header("Spawn Area")] 

        public List<Collider> spawnAreas = new List<Collider>(); 

        private List<int> spawnIndexBag = new List<int>(); 

 

        [Header("Sensors and Rewards")] 

        private int parkedCorrectlyScore = 2500; 

        private int collisionPenalty = -2000;  

        private int stillPenalty = -2000;  

        private int timePenalty = -10; 
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        [Header("Reward Shaping")] 

        [Tooltip("รางวัลเม่ือเห็น Target (ขอแคเห็น อยูมุมไหนก็ได)")]  

        public int visibleReward = 1; 

        [Tooltip("รางวัลเม่ือเปาหมายอยูกลางจอแนวนอน (Left-Right)")] 

        private int centeringReward = 5; 

        [Tooltip("รางวัลเม่ือเปาหมายใหญข้ึน (วิ่งเขาหา)")] 

        private int approachReward = 5; 

 

        [Tooltip("ขอบเขตของ 'กลางจอ' แกน X (เชน 0.1)")] 

        private float centerThreshold = 0.1f; 

 

        private float lastDistance; 

        private float lastAngle; 

        private float[] lastActions; 

        private float timeSpentStill; 

 

        private float lastApparentSize = 0f; 

        private Collider targetCollider; 

        // --------------------------------------- 

 

        private int episodeCount = 0; 

 

        [Header("--- Statistics Table ---")] 

        public int successCount = 0;   

        public int crashCount = 0;     

        public int failCount = 0; 

 

        [Header("Camera Settings")] 

        public Camera[] carCameras; 

        public int cameraWidth = 84; 
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        public int cameraHeight = 84; 

        public bool cameraGrayScale = false; 

        public SensorCompressionType sensorCompressionType = 

SensorCompressionType.PNG; 

 

        public override void Initialize() 

        { 

            rBody = GetComponent<Rigidbody>(); 

            carController = GetComponent<CarController>(); 

            lastActions = new float[3]; 

 

            if (target != null) 

            { 

                targetCollider = target.GetComponent<Collider>(); 

            } 

        } 

 

        public override void OnEpisodeBegin() 

        { 

            if (episodeCount >= 100) 

            { 

                float successRate = (float)successCount / episodeCount * 100f; 

 

                Debug.Log($"<color=yellow><b>=== FINAL RESULT (100 Episodes) 

===</b></color>\n" + 

                          $"Success: {successCount} ({successRate:F1}%)\n" + 

                          $"Crashed: {crashCount}\n" + 

                          $"Failed/Timeout: {failCount}\n" + 

                          $"----------------------------------------"); 

 

                #if UNITY_EDITOR 
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                    UnityEditor.EditorApplication.isPlaying = false; 

                #endif 

                return; 

            } 

            episodeCount++; 

            Collider selectedSpawnArea = null; 

 

            if (spawnAreas.Count < 3) 

            { 

                Debug.LogError("กรุณาลาก Spawn Areas ใสใน Inspector อยางนอย 3 จุด"); 

                return; 

            } 

 

            if (spawnIndexBag.Count == 0) 

            { 

                for (int i = 0; i < spawnAreas.Count; i++) 

                { 

                    spawnIndexBag.Add(i);  

                } 

 

           spawnIndexBag = spawnIndexBag.OrderBy(x => Random.value).ToList(); 

            } 

 

            int randomIndex = spawnIndexBag[0]; 

            spawnIndexBag.RemoveAt(0); 

            selectedSpawnArea = spawnAreas[randomIndex]; 

 

            Bounds bounds = selectedSpawnArea.bounds; 

            float randomX = Random.Range(bounds.min.x, bounds.max.x); 

            float randomZ = Random.Range(bounds.min.z, bounds.max.z); 
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            this.transform.position = new Vector3(randomX, this.transform.position.y, 

randomZ); 

 

            float spawnZoneYRotation = selectedSpawnArea.transform.eulerAngles.y; 

            float randomRotationOffset = Random.Range(-20f, 20f); 

            float finalYRotation = spawnZoneYRotation + randomRotationOffset; 

            this.transform.rotation = Quaternion.Euler(0f, finalYRotation, 0f); 

 

            rBody.velocity = Vector3.zero; 

            rBody.angularVelocity = Vector3.zero; 

 

            lastDistance = Vector3.Distance(transform.position, target.position); 

            lastApparentSize = 0f; 

            System.Array.Clear(lastActions, 0, lastActions.Length); 

            timeSpentStill = 0f; 

        } 

 

        public override void CollectObservations(VectorSensor sensor) 

        { 

            Vector3 localTargetPos = transform.InverseTransformPoint(target.position); 

            sensor.AddObservation(localTargetPos.x / 100f); 

            sensor.AddObservation(localTargetPos.z / 100f); 

 

            float angleToTarget = Vector3.SignedAngle(transform.forward, 

(target.position - transform.position), Vector3.up); 

            sensor.AddObservation(angleToTarget / 180f); 

 

            Vector3 localVelocity = 

transform.InverseTransformDirection(rBody.velocity); 

            sensor.AddObservation(localVelocity.x / (carController.MaxSpeed + 1e-6f)); 

            sensor.AddObservation(localVelocity.z / (carController.MaxSpeed + 1e-6f)); 
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            sensor.AddObservation(lastActions); 

        } 

 

        public override void OnActionReceived(ActionBuffers actions) 

        { 

            var continuousActions = actions.ContinuousActions; 

            float steering = continuousActions[0]; 

            float accel = continuousActions[1]; 

            float reverse = continuousActions[2]; 

            float finalAccel = Mathf.Clamp(accel - reverse, -1f, 1f); 

 

            carController.Move(steering, finalAccel, 0f, 0f); 

 

            float currentDistance = Vector3.Distance(transform.position, target.position); 

            float directionDot = Vector3.Dot(transform.forward.normalized, 

(target.position - transform.position).normalized); 

            float velocityDot = (rBody.velocity.magnitude > 0.1f) ? 

Vector3.Dot(rBody.velocity.normalized, (target.position - 

transform.position).normalized) : 0f; 

            float currentAngle = Vector3.Angle(transform.forward, (target.position - 

transform.position)); 

 

            // --- Reward Shaping --- 

            AddReward((lastDistance - currentDistance) * 2.0f);  

            AddReward(directionDot * 0.1f);                     

            AddReward(velocityDot * 0.2f);                       

            AddReward(timePenalty);                                  

            AddReward(Mathf.Cos(currentAngle * Mathf.Deg2Rad) * 0.3f); 

            if (currentDistance < 5f) 

            { 
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                AddReward(2f * (5f - currentDistance));  

            } 

            if (currentDistance < 10f) 

            { 

                AddReward(0.1f); 

            } 

            if (currentDistance > lastDistance + 0.1f) 

            { 

                AddReward(-0.2f); 

            } 

            float currentApparentSize = 0f; 

 

            bool isVisible = false; 

            bool isCenteredX = false; 

            bool isApproaching = false; 

            float growth = 0f; 

 

            float Distance = Vector3.Distance(transform.position, target.position); 

            float DistanceReward = -((Distance) * 3) - 10; 

            AddReward(DistanceReward); 

            Debug.Log($"<color=lime>Distance Reward = {DistanceReward}</color>"); 

 

            if (carCameras.Length > 0 && targetCollider != null) 

            { 

                Camera mainCamera = carCameras[0]; 

 

                Vector3 targetTop = targetCollider.bounds.max; 

                Vector3 targetBottom = targetCollider.bounds.min; 

                Vector3 topScreen = mainCamera.WorldToViewportPoint(targetTop); 

                Vector3 botScreen = mainCamera.WorldToViewportPoint(targetBottom); 
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                if (topScreen.z > 0 && botScreen.z > 0) 

                { 

                    currentApparentSize = Mathf.Abs(topScreen.y - botScreen.y); 

                    Vector3 centerScreen = 

mainCamera.WorldToViewportPoint(target.position); 

 

                    bool isOnScreen = centerScreen.x >= 0 && centerScreen.x <= 1 && 

                                            centerScreen.y >= 0 && centerScreen.y <= 1; 

 

                    Vector3 localVel = 

transform.InverseTransformDirection(rBody.velocity); 

                    bool isMovingForward = localVel.z > 1.0f; 

 

                    if (isOnScreen) 

                    { 

                        float distX = Mathf.Abs(centerScreen.x - 0.5f); 

                        if (distX < centerThreshold) 

                        { 

                            isCenteredX = true; 

                        } 

                    } 

                    if (isMovingForward && (currentApparentSize > lastApparentSize)) 

                    { 

                        isApproaching = true; 

                        growth = currentApparentSize - lastApparentSize; 

                    } 

 

                    if (isOnScreen) 

                    { 

                        isVisible = true;  

                        float distX = Mathf.Abs(centerScreen.x - 0.5f); 
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                        if (distX < centerThreshold) 

                        { 

                            isCenteredX = true; 

                        } 

                    } 

                } 

            } 

 

            if (isVisible) 

            { 

                //AddReward(visibleReward); 

                Debug.Log($"<color=lime>[VISIBLE] Target in view! 

(+{visibleReward})</color>"); 

            } 

 

            if (isCenteredX) 

            { 

                //AddReward(centeringReward); 

                Debug.Log($"<color=cyan>[CENTER] X-Centered! 

(+{centeringReward})</color>"); 

            } 

 

            if (isApproaching) 

            { 

                AddReward(approachReward); 

                Debug.Log($"<color=green>[APPROACH] Bigger! Growth: {growth:F6} 

(+{approachReward})</color>"); 

            } 

 

            lastApparentSize = currentApparentSize; 

            lastAngle = currentAngle; 
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            lastDistance = currentDistance; 

            lastActions[0] = steering; 

            lastActions[1] = accel; 

            lastActions[2] = reverse; 

        } 

 

        public override void Heuristic(in ActionBuffers actionsOut) 

        { 

            var continuousActionsOut = actionsOut.ContinuousActions; 

            continuousActionsOut[0] = Input.GetAxis("Horizontal"); 

            continuousActionsOut[1] = Input.GetAxis("Acceleration"); 

            continuousActionsOut[2] = Input.GetAxis("Reverse"); 

        } 

 

        public void FixedUpdate() 

        { 

            if (rBody.velocity.magnitude < 0.1f) 

            { 

                timeSpentStill += Time.fixedDeltaTime; 

 

                if (timeSpentStill > 5.0f) 

                { 

                    AddReward(stillPenalty); 

                    Debug.Log($"<color=red>Episode {episodeCount} stillPenalty Score: 

{stillPenalty}</color>"); 

                    EndEpisode(); 

                } 

            } 

            else 

            { 

                timeSpentStill = 0f; 
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            } 

        } 

 

        private void OnCollisionEnter(Collision other) 

        { 

            if (other.gameObject.CompareTag("Wall") || 

other.gameObject.CompareTag("Car")) 

            { 

                crashCount++;    

                //AddReward(collisionPenalty); 

                Debug.Log($"<color=red>Episode {episodeCount} Ended (Collision). 

Total Reward: {GetCumulativeReward():F2}</color>"); 

                EndEpisode(); 

            } 

        } 

 

        private void OnTriggerEnter(Collider other) 

        { 

            if (other.CompareTag("Finish")) 

            { 

                float currentAngle = Vector3.Angle(transform.forward, target.forward); 

                if (rBody.velocity.magnitude <= 5.0f && (currentAngle < 20f || 

currentAngle > 160f)) 

                { 

                    successCount++; 

                    AddReward(parkedCorrectlyScore); 

                    Debug.Log($"<color=lime><b>Episode {episodeCount} SUCCESS!</b> 

Total Reward: {GetCumulativeReward():F2}</color>"); 

 

                } 

                else 
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                { 

                    failCount++; 

                    AddReward(-500); 

                    Debug.Log($"<color=orange>Episode {episodeCount} Finished (Bad 

Park). Total Reward: {GetCumulativeReward():F2}</color>"); 

                } 

                EndEpisode(); 

            } 

        } 

    } 

} 
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ภาคผนวก ข. 

บทความการประชุมวิชาการ 
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