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บทคัดย่อ  
ระบบการนำทางภายในอาคาร ได้รับความสนใจมากขึ้นในยุคที่เทคโนโลยีดิจิทัลมีบทบาทในการ

อำนวยความสะดวกให้กับผู้ใช้งานในพื้นที่ที่มีความซับซ้อน เช่น อาคารเรียนหรืออาคารสำนักงานหลายชั้น 
โดยเฉพาะในบริเวณที่สัญญาณ GPS ไม่สามารถใช้งานได้อย่างมีประสิทธิภาพ งานวิจัยนี้นำเสนอกรอบการ
พัฒนาระบบนำทางภายในอาคารที ่อาศัยเทคนิค  WiFi Fingerprinting ร่วมกับอัลกอริทึม K-Nearest 
Neighbors (KNN) และการแสดงผลบน OpenStreetMap (OSM) เพ่ือเพ่ิมความแม่นยำและความสามารถใน
การใช้งานจริงของระบบ 

ระบบประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก ได้แก่ การเก็บข้อมูล RSSI จาก Access Points (APs) ณ ตำแหน่ง
อ้างอิง (Reference Points: RPs) บนพื้นที่จำลอง 9 ชั้น การประมวลผลตำแหน่งด้วยอัลกอริทึม KNN โดยใช้
ระยะ Euclidean เพื่อเทียบความคล้ายของเวกเตอร์ RSSI และการแสดงผลเส้นทางนำทางแบบ 3 มิติด้วย
เครื่องมือ Plotly และการซ้อนแผนที่ลงบน OSM ทั้งนี้ ได้เพิ่ม Gaussian noise ในข้อมูลเพื่อเลียนแบบ
สัญญาณในโลกจริง และใช้การสุ่มแบบแบ่งชั้นเพื่อให้ได้ข้อมูลที่หลากหลาย 

จากการทดลอง พบว่า KNN ที่ k=2 ให้ผลลัพธ์ดีที ่สุด โดยมีค่า Mean Error Distance (MED) 
เท่ากับ 218.42 เมตร และค่า RMSE รวมใน 2 มิติเท่ากับ 179.15 เมตร นอกจากนี้ได้เปรียบเทียบเส้นทางจาก
อัลกอริทึม A* กับเส้นทางการเดินเท้าจริงที่พิจารณาเฉพาะโหนดทางเดินและบันได พบว่าระยะทางเดินจริง
ทั้งหมดจากชั้น 1 ไปยังชั้น 8 อยู่ที่ประมาณ 1,569.80 เมตร ซึ่งแสดงถึงความแตกต่างของเส้นทางที่คำนวณ
ทางทฤษฎีกับการใช้งานจริง 
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ข้อจำกัดของระบบอยู่ที่ความไม่เสถียรของสัญญาณ WiFi จาก Multipath Effect และข้อจำกัดของ
แผนที่ภายในอาคารบน OSM งานวิจัยในอนาคตเสนอให้ผสานข้อมูลจากเซนเซอร์เฉื่อย (IMU) และใช้การ
ปรับปรุงฐานข้อมูล Fingerprint แบบ crowdsourced เพ่ือเพ่ิมความแม่นยำและความยืดหยุ่นของระบบ 
 

คำสำคัญ: ระบบนำทางภายในอาคาร, การจัดลายนิ้วมือสัญญาณ, อัลกอริทึมเพ่ือนบ้านใกล้สุด, 
             แผนที่โอเพ่นสตรีทแมป 
 

ABSTRACT  
Indoor navigation systems have become increasingly vital for supporting user 

mobility in complex multi-floor buildings, particularly in environments where GPS signals are 
weak or unavailable. This research presents a robust indoor navigation framework that 
leverages WiFi fingerprinting, K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm, and OpenStreetMap (OSM) 
integration to improve the accuracy and usability of indoor positioning in a university building 
context. 

The system consists of three main components: fingerprint data collection, 
localization, and real-time path visualization. In the fingerprinting phase, Received Signal 
Strength Indicator (RSSI) values are collected from multiple Access Points (APs) at various 
Reference Points (RPs) across 9 floors of a simulated university building. Gaussian noise was 
introduced to simulate real-world signal fluctuation, and stratified sampling was used to 
optimize the training dataset. For localization, the KNN algorithm is employed, utilizing 
distance metrics such as Euclidean Distance to estimate user location based on similarity to 
known RSSI vectors. The optimal value of k was determined experimentally, with k = 2 yielding 
the lowest Mean Error Distance (MED) of 218.42 meters and a 2D RMSE of 179.15 meters.     
The A* pathfinding algorithm was used to generate the shortest path on a grid graph, while 
realistic walk paths constrained to hallway and stair nodes were computed separately. 

A comparative analysis reveals that while A* finds theoretically shortest paths, 
realistic navigation requires adjustments to account for vertical transitions and physical 
constraints. The real walking distance across floors 1 to 8, including stair traversal and 
horizontal walking, totals approximately 1,569.80 meters. 

The visualization component integrates 3D Plotly-based rendering and 
OpenStreetMap overlays, enhancing clarity and interpretability. Limitations such as RSSI 
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variability due to multipath effects and incomplete indoor maps are discussed, and future 
improvements are proposed, including hybrid positioning systems, sensor fusion with IMUs, 
and dynamic fingerprint updates via crowdsourcing. 

The proposed system demonstrates that combining WiFi fingerprinting, machine 
learning, and real-time path visualization provides a scalable and accurate solution for indoor 
navigation in multi-floor educational environments. 
 

Keywords: Indoor Navigation, WiFi Fingerprinting, K-Nearest Neighbors (KNN), 
               OpenStreetMap (OSM) 
 

บทนำ  
ความสำคัญของระบบระบุตำแหน่งภายในอาคาร (Indoor Positioning Systems - IPS) ในยุคปัจจุบัน 

เทคโนโลยีการระบุตำแหน่งได้กลายมาเป็นส่วนสำคัญของชีวิตประจำวัน โดยเฉพาะในแอปพลิเคชัน
แบบเรียลไทม์ เช่น การนำทาง การจัดการโลจิสติกส์ การติดตามทรัพย์สิน และการจัดการความปลอดภัย 
อย่างไรก็ตาม ระบบระบุตำแหน่งภายนอกอาคาร (Outdoor Positioning) อย่าง Global Positioning 
System (GPS) ยังมีข้อจำกัดในการใช้งานภายในอาคาร เนื่องจากสัญญาณ GPS จะถูกลดทอนอย่างมากเมื่อ
ผ่านโครงสร้างต่าง ๆ เช่น ผนังหรือชั้นอาคาร (Brena et al. 2017) เพื่อแก้ไขข้อจำกัดดังกล่าว ระบบระบุ
ตำแหน่งภายในอาคาร (Indoor Positioning Systems: IPS) จึงถูกพัฒนาขึ้น โดยมีเป้าหมายเพื่อระบุตำแหน่ง
ของวัตถุหรือผู้ใช้งานในพื้นที่ที่  GPS ไม่สามารถเข้าถึงได้ ระบบ IPS ใช้เทคโนโลยีหลากหลาย เช่น WiFi, 
Bluetooth Low Energy (BLE), Ultra-Wideband (UWB), RFID และเซ็นเซอร์ต่าง ๆ เพื่อประมวลผลและ
คาดการณ์ตำแหน่งที่แม่นยำ (Mendoza-Silva, Torres-Sospedra, and Huerta 2019) 

ในยุคของ Smart Campus, Smart City และ Internet of Things (IoT) ความต้องการระบบ IPS 
ที่มีความแม่นยำสูง ต้นทุนต่ำ และสามารถนำไปประยุกต์ใช้ได้หลากหลายรูปแบบเพิ ่มขึ ้นอย่างต่อเนื ่อง 
ตัวอย่างเช่น ระบบนำทางในมหาวิทยาลัย โรงพยาบาล ห้างสรรพสินค้า และสนามบิน ล้วนต้องการโซลูชันการ
ระบุตำแหน่งที่สามารถทำงานได้แบบเรียลไทม์ นอกจากนี้ ระบบ IPS ยังมีบทบาทสำคัญในด้านความปลอดภัย 
เช่น การอพยพฉุกเฉิน การติดตามผู้สูงอายุ และการบริหารทรัพยากรในอาคารขนาดใหญ่ (Sartayeva et al. 
2023) 

 

ข้อจำกัดของ GPS ภายในอาคาร 
ระบบระบุตำแหน่งบนพื้นโลก (Global Positioning System: GPS) ได้กลายเป็นเทคโนโลยีหลักที่

ใช้ในการระบุตำแหน่งในชีวิตประจำวัน ไม่ว่าจะเป็นการนำทาง การติดตามพัสดุ หรือการบริหารจัดการ
ยานพาหนะ อย่างไรก็ตาม GPS ถูกออกแบบมาสำหรับการใช้งานภายนอกอาคาร (Outdoor environments) 
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และประสิทธิภาพของมันลดลงอย่างมากเมื่อถูกนำไปใช้งานภายในอาคารหรือพื้นที่ที่มีสิ่งกีดขวางจำนวนมาก 
(Navigine n.d.; Veeranath et al. 2013) หนึ่งในข้อจำกัดสำคัญของ GPS ภายในอาคาร คือ การลดทอน
ของสัญญาณ (Signal Attenuation) เนื่องจากผนัง คอนกรีต โลหะ และวัสดุอ่ืน ๆ สามารถดูดซับหรือสะท้อน
สัญญาณ GPS ทำให้สัญญาณอ่อนลงหรือหายไป นอกจากนี้ ผลกระทบจากการสะท้อนสัญญาณ (Multipath 
Effect) ซึ่งเกิดจากสัญญาณ GPS เดินทางผ่านหลายเส้นทางก่อนถึงตัวรับสัญญาณ ก็ทำให้ค่าตำแหน่งที่ได้เกิด
ความคลาดเคลื ่อนส ูง (Veeranath et al. 2013) อ ีกทั ้งการส ูญเสียเสถียรภาพของสัญญาณ (Signal 
Instability) ภายในอาคาร เช่น สัญญาณขาดหายเป็นช่วง ๆ หรือค่าความหน่วง (Latency) ที่สูงขึ้น ยังส่งผล
ให้การนำทางภายในอาคารโดยใช้ GPS มีความผิดพลาดและไม่สามารถใช้งานได้อย่างน่าเชื่อถือ (Navigine 
n.d.) ดังนั้น ความต้องการระบบระบุตำแหน่งทางเลือกที่สามารถทำงานได้ในสภาพแวดล้อมภายในอาคาร  
เช ่น ระบบ WiFi Fingerprinting, Bluetooth Low Energy (BLE), หร ือ Ultra-Wideband (UWB) จ ึงมี
ความสำคัญเพิ่มมากขึ้นในการตอบสนองการใช้งานที่ต้องการความแม่นยำในพื้นที่จำกัด  (Hoang 2020; 
Larsson 2015; Zhai et al. 2022) 

ด้วยข้อจำกัดที่กล่าวมา การพัฒนาระบบระบุตำแหน่งภายในอาคารที่มีความแม่นยำสูงกว่าจึงเป็น
หัวใจสำคัญของงานวิจัยในปัจจุบัน เพื่อเสริมสร้างการนำทางแบบเรียลไทม์ การบริหารทรัพยากร และการ
เสริมประสบการณ์ของผู ้ใช ้งานในสภาพแวดล้อมภายในอาคารอย่างมีประสิทธิภาพ  (Hoang 2020;         
Zhai et al. 2022) รวมทั้งการวิจัยและพัฒนาระบบ Indoor Positioning จึงมีความสำคัญอย่างยิ่งในการ
สนับสนุนการขับเคลื่อนนวัตกรรมใหม่ ๆ และสร้างความสามารถในการแข่งขันในยุคเศรษฐกิจดิจิทัล (Mahdi, 
Chalechale, and AbdelRaouf 2022) 
 

ปัญหาที่ต้องการแก้ไข และช่องว่างการวิจัย 
แม้ว่าระบบระบุตำแหน่งภายในอาคาร (Indoor Positioning Systems: IPS) จะได้รับการพัฒนา

อย่างต่อเนื่องในช่วงหลายทศวรรษที่ผ่านมา แต่ปัญหาเกี่ยวกับความแม่นยำ ความเสถียร และความสามารถใน
การประยุกต์ใช้ในสภาพแวดล้อมจริงยังคงเป็นข้อจำกัดสำคัญที่ต้องการการแก้ไข  โดยเทคโนโลยีอย่าง WiFi 
Fingerprinting, RFID, BLE และ UWB แม้จะตอบสนองความต้องการบางประการได้ แต่ยังพบข้อจำกัดด้าน
ความผันผวนของสัญญาณ (Signal fluctuation) และปัญหา Multipath effect ในอาคารที ่มีสิ ่งกีดขวาง
จำนวนมาก (Gadkari et al. 2016; Toshita et al. 2025) สำหรับเทคนิค WiFi Fingerprinting ซึ ่งได้รับ
ความนิยมเพราะต้นทุนต่ำและใช้โครงสร้างพื ้นฐานที่มีอยู่แล้วนั ้น  ยังคงประสบปัญหาความเสถียรของ         
ค่า Received Signal Strength Indicator (RSSI) ที่อาจเปลี่ยนแปลงได้ตามสภาพแวดล้อม เช่น การเคลื่อนที่
ของผู้คนหรือการเปลี่ยนแปลงโครงสร้างภายในอาคาร อีกทั้งฐานข้อมูล Fingerprint ต้องได้รับการอัปเดต 
อย่างต่อเนื่องเพื่อรักษาความแม่นยำ ซึ่งเป็นภาระสำคัญในกระบวนการบำรุงรักษาระบบ (Gadkari et al. 
2016) ในด้านอัลกอริทึม แม้จะมีการประยุกต์ใช้ Machine Learning เช่น K-Nearest Neighbors (KNN), 
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Support Vector Machines (SVM) และ  Deep Learning เพ ื ่ อ แก ้ ป ัญหาการค าดการณ ์ ต ำ แหน่ ง                
แต่การเลือกอัลกอริทึมที่เหมาะสมที่สุดในสภาพแวดล้อมที่มีการเปลี่ยนแปลงสูง เช่น มหาวิทยาลัยหรืออาคาร
สาธารณะ ยังเป็นหัวข้อที่ต้องการการศึกษาต่อไป อีกทั้งยังขาดมาตรฐานกลางในการประเมินประสิทธิภาพ
ของระบบ (Gadkari et al. 2016; Toshita et al. 2025) 

ช่องว่างการวิจัยสำคัญอีกประการหนึ่งคือ การบูรณาการระบบระบุตำแหน่งกับแพลตฟอร์มแผนที่
โอเพ่นซอร์ส เช่น OpenStreetMap (OSM) เพื่อแสดงผลการนำทางแบบเรียลไทม์ในอาคาร ซึ่งในปัจจุบัน   
ยังอยู่ในช่วงเริ่มต้นและจำเป็นต้องมีการพัฒนาเทคนิค Indoor Mapping ที่เหมาะสมมากขึ้น (Toshita et al. 
2025) ดังนั้น งานวิจัยในปัจจุบันจึงมุ่งเน้นไปที่การแก้ไขปัญหาความแม่นยำ ความเสถียร และการนำทางแบบ
เรียลไทม์ของระบบ IPS โดยใช้ WiFi Fingerprinting ร่วมกับ KNN และผสานเทคโนโลยี OpenStreetMap 
เพ่ือยกระดับประสบการณ์การใช้งานในสภาพแวดล้อมจริง เช่น มหาวิทยาลัย (Toshita et al. 2025) 
 

วัตถุประสงค์การวิจัย  
การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของระบบระบุตำแหน่งภายในอาคาร

ในมหาวิทยาลัย โดยใช้เทคนิค WiFi Fingerprinting ร่วมกับอัลกอริทึม Machine Learning ประเภท         
K-Nearest Neighbors (KNN) เพ่ือเพ่ิมความแม่นยำในการระบุตำแหน่งของผู้ใช้งาน และแสดงผลการนำทาง
แบบเรียลไทม์ผ ่านแพลตฟอร์ม OpenStreetMap (OSM) ทั ้งนี้  ว ัตถุประสงค์เช ิงเฉพาะของการว ิจัย
ประกอบด้วย 

1. เพื ่อพัฒนาโมเดลการระบุตำแหน่งภายในอาคาร โดยอาศัยเทคนิค WiFi Fingerprinting และ
อัลกอริทึม K-Nearest Neighbors (KNN) ในการประมวลผลข้อมูลสัญญาณ WiFi และประมาณค่า
ตำแหน่งของผู้ใช้งาน 

2. เพื่อสร้างฐานข้อมูล Fingerprint Database สำหรับพื้นที่ภายในมหาวิทยาลัย โดยเก็บข้อมูลความ
แรงของสัญญาณ (RSSI) จาก Access Points (APs) ในจุดอ้างอิง (Reference Points: RPs) เพื่อใช้
เป็นข้อมูลอ้างอิงในการคำนวณตำแหน่ง 

3. เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการระบุตำแหน่ง โดยใช้ตัวชี้วัด เช่น ความแม่นยำ (Accuracy), 
ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย (Mean Error Distance)  

4. เพื่อพัฒนาและแสดงผลระบบนำทางแบบเรียลไทม์บน OpenStreetMap (OSM) โดยแสดงตำแหน่ง
ปัจจุบันและเส้นทางท่ีดีที่สุดจากตำแหน่งปัจจุบันไปยังจุดหมายภายในอาคารทดสอบ 
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การทบทวนวรรณกรรม 
เทคโนโลยีการระบุตำแหน่ง RFID, BLE, UWB, WiFi 

การพัฒนาระบบระบุตำแหน่งภายในอาคารในปัจจุบัน ได้แก่ RFID, BLE, UWB และ WiFi ซึ่งแต่ละ
เทคโนโลยีมีคุณลักษณะเฉพาะตัวที่เหมาะสมกับบริบทการใช้งานที่แตกต่างกัน (Brena et al. 2017; J et al. 
2022) 

Radio Frequency Identification (RFID) เป็นเทคโนโลยีที่ใช้สัญญาณความถี่วิทยุเพื่อระบุตัวตน
ของวัตถุหรือบุคคลผ่านการอ่านป้าย (tags) ที่ติดตั้งอยู่บนวัตถุนั้น RFID มีข้อดีคือมีต้นทุนต่ำและประหยัด
พลังงาน แต่ข้อจำกัดสำคัญคือระยะทำการสั้นและความแม่นยำต่ำเมื่อเทียบกับเทคโนโลยีอื่น  (Brena et al. 
2017) 

Bluetooth Low Energy (BLE) เป็นเทคโนโลยีการสื่อสารไร้สายที่ใช้พลังงานต่ำ เหมาะสำหรับ  
การติดตามตำแหน่งผ่านบีคอน (beacons) ที่กระจายอยู่ภายในพื้นที่ BLE มีข้อได้เปรียบในเรื่องต้นทุนต่ำ  
การติดตั้งง่าย และการสนับสนุนจากอุปกรณ์พกพาส่วนใหญ่ แต่ความแม่นยำอาจลดลงในสภาพแวดล้อมที่มี  
สิ่งกีดขวางมาก (J et al. 2022) 

Ultra-Wideband (UWB) เป็นเทคโนโลยีที่ใช้สัญญาณกว้างพิเศษในการส่งข้อมูล ทำให้สามารถ
ระบุตำแหน่งได้อย่างแม่นยำในระดับเซนติเมตร และมีความทนทานต่อการรบกวนของสัญญาณ อย่างไรก็ตาม 
ต้นทุนของอุปกรณ์ UWB ยังสูงกว่าระบบอื่น และจำเป็นต้องมีการติดตั้งโครงสร้างพื้นฐานเพิ่มเติม (J et al. 
2022) 

WiFi-based Positioning Systems (WPS) ใช ้ส ัญญาณ WiFi ที ่ม ีอยู ่แล ้วในอาคารในการระบุ
ตำแหน่งของผู้ใช้งาน ผ่านวิธีการเช่น WiFi Fingerprinting หรือ Trilateration WiFi เป็นทางเลือกยอดนิยม
เนื่องจากไม่ต้องติดตั้งอุปกรณ์เพ่ิมเติม และสามารถครอบคลุมพ้ืนที่กว้างได้ดี แต่ข้อจำกัดคือความแม่นยำอาจ
ต่ำกว่าระบบที่ออกแบบมาเฉพาะสำหรับการระบุตำแหน่ง  (Brena et al. 2017; J et al. 2022) การเลือก
เทคโนโลยีระบุตำแหน่งที่เหมาะสมจำเป็นต้องพิจารณาปัจจัยหลายประการ เช่น ความแม่นยำที่ต้องการ 
ต้นทุนการติดตั้ง ความสะดวกในการบำรุงรักษา และลักษณะของสภาพแวดล้อมเป้าหมาย เพ่ือให้ได้ระบบที่มี
ประสิทธิภาพสูงสุดตามวัตถุประสงค์ของการใช้งานนั้น ๆ (J et al. 2022) 
 

การประยุกต์ใช้ WiFi Fingerprinting และ Machine Learning (KNN) 
การพัฒนาระบบระบุตำแหน่งภายในอาคาร (Indoor Positioning System: IPS) จำเป็นต้องเลือก

เทคโนโลยีและวิธีการที่เหมาะสมที่สุด เพื่อให้สามารถระบุตำแหน่งได้อย่างแม่นยำ ครอบคลุม และมีต้นทุนที่
คุ ้มค่า ในกลุ่มเทคโนโลยีที่มีอยู่  การใช้สัญญาณ WiFi เป็นหนึ่งในแนวทางที่ได้รับความนิยมสูง เนื่องจาก
เครือข่าย WiFi มีการติดตั้งอย่างแพร่หลายในอาคารต่าง ๆ เช่น มหาวิทยาลัย โรงพยาบาล และสนามบิน     
จึงสามารถนำมาใช้โดยไม่ต้องลงทุนติดตั้งโครงสร้างพื้นฐานเพิ่มเติม (Shang and Wang 2022) เทคนิค WiFi 
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Fingerprinting อาศัยการเก็บข้อมูลค่าความแรงของสัญญาณ (RSSI) จาก Access Points (APs) ที่มีอยู่ใน
อาคาร ณ จุดต่าง ๆ แล้วนำข้อมูลนี้มาสร้างเป็นฐานข้อมูล (Fingerprint Database) เพ่ือใช้ในการเปรียบเทียบ
กับค่าที่วัดได้จริงในภายหลัง ช่วยให้การประมาณตำแหน่งของผู้ใช้มีความแม่นยำในระดับที่เพียงพอสำหรับ  
การใช้งานทั่วไป เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการแบบ Trilateration หรือ Angle of Arrival (AoA) แล้ว WiFi 
Fingerprinting มีความทนทานต่อความผิดพลาดที่เกิดจากการสะท้อนและลดทอนของสัญญาณได้ดีกว่า  
(Naderi Salim et al. 2023; Shang and Wang 2022) 

ในด้านอัลกอริทึมสำหรับการประมาณตำแหน่ง  Machine Learning มีบทบาทสำคัญในการ
วิเคราะห์ข้อมูล RSSI และทำนายตำแหน่งได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะเทคนิค K-Nearest Neighbors 
(KNN) ซึ่งเป็นวิธีการพื้นฐานที่ใช้งานง่าย มีประสิทธิภาพ และให้ผลลัพธ์ที่น่าเชื่อถือในการคำนวณตำแหน่ง 
KNN ทำงานโดยการค้นหาตำแหน่งในฐานข้อมูลที่มีรูปแบบของค่า RSSI ใกล้เคียงกับข้อมูลที่วัดได้จริงมาก
ที่สุด แล้วใช้การคำนวณระยะห่าง (เช่น Euclidean Distance) เพ่ือประมาณพิกัดของผู้ใช้งาน (Naderi Salim 
et al. 2023) นอกจากนี้ KNN ยังมีข้อได้เปรียบคือไม่จำเป็นต้องมีการฝึกโมเดลที่ซับซ้อน (Non-parametric 
Method) ทำให้สามารถปรับปรุงหรือขยายฐานข้อมูล Fingerprint ได้อย่างยืดหยุ่นโดยไม่ต้องทำการฝึกโมเดล
ใหม่ตั้งแต่ต้น จึงเหมาะสมอย่างยิ่งกับระบบนำทางภายในอาคาร เช่น ในมหาวิทยาลัย ที่มีสภาพแวดล้อม
เปล ี ่ ยนแปลงบ ่ อยและต ้ อ งการการปร ั บปร ุ ง ร ะบบอย ่ า งต ่ อ เน ื ่ อ ง  (Shang and Wang 2022;                    
Naderi Salim et al. 2023) 

ด้วยเหตุผลดังกล่าว การเลือกใช้ WiFi Fingerprinting ร่วมกับ KNN จึงเป็นแนวทางที่สมเหตุสมผล
ในการพัฒนาระบบนำทางภายในมหาวิทยาลัยที่สามารถทำงานได้แบบเรียลไทม์  มีความแม่นยำที่ยอมรับได้ 
และมีต้นทุนในการติดตั้งและบำรุงรักษาที่ต่ำ (Shang and Wang 2022; Naderi Salim et al. 2023) 
 

การทบทวนวรรณกรรม: WiFi Fingerprinting สำหรับ Indoor Positioning 
ความสำคัญและหลักการของ WiFi Fingerprinting 

WiFi Fingerprinting เป็นเทคนิคท่ีได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายในการระบุตำแหน่งภายในอาคาร 
เนื่องจากสามารถใช้โครงสร้างพื้นฐานของเครือข่าย WiFi ที่มีอยู่แล้ว โดยไม่จำเป็นต้องติดตั้งอุปกรณ์เพิ่มเติม 
หลักการทำงานประกอบด้วยสองขั้นตอนหลัก ได้แก่ 

ขั ้นตอนการเก็บข้อมูล (Offline Phase): ทำการรวบรวมค่าความแรงของสัญญาณ (RSSI) จาก 
Access Points (APs) ณ จุดอ้างอิงต่าง ๆ ภายในพื้นที่เป้าหมาย เพื่อสร้างฐานข้อมูลของลายนิ้วมือสัญญาณ 
(Fingerprint Database) 

ขั้นตอนการระบุตำแหน่ง (Online Phase): เมื่อผู้ใช้งานต้องการทราบตำแหน่งปัจจุบัน ระบบจะ
เปรียบเทียบค่าความแรงของสัญญาณที่วัดได้กับข้อมูลในฐานข้อมูล เพ่ือประมาณตำแหน่งที่ใกล้เคียงที่สุด 
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เทคนิคนี้มีข้อดี คือ ความง่ายในการนำไปใช้และต้นทุนต่ำ แต่ก็มีข้อจำกัด เช่น ความผันผวนของ
สัญญาณและความจำเป็นในการอัปเดตฐานข้อมูลอย่างสม่ำเสมอ (Xia et al. 2017) 

 

ฐานข้อมูลและชุดข้อมูลสำหรับการสร้าง WiFi Fingerprinting 
การม ีช ุดข ้อม ูลท ี ่ม ีค ุณภาพเป ็นส ิ ่งสำค ัญสำหร ับการพัฒนาและประเม ินผลระบบ  WiFi 

Fingerprinting งานวิจัยโดย Feng et al. (2024) ได้ทำการรีวิวชุดข้อมูลสาธารณะมากกว่า 50 ชุด ซึ่งมีความ
หลากหลายในด้านขนาด พ้ืนที่ที่ใช้ทดสอบ และรูปแบบของข้อมูล อย่างไรก็ตาม ยังขาดมาตรฐานกลางในการ
จัดเก็บและเผยแพร่ข้อมูลเหล่านี้ 
 

การเปรียบเทียบการประยุกต์ใช้ KNN, Random Forest และ Neural Networks ในระบบระบุตำแหน่ง
ภายในอาคาร 

K-Nearest Neighbors (KNN) เป็นอัลกอริธึมที่ได้รับความนิยมในการระบุตำแหน่งภายในอาคาร
เนื่องจากความเรียบง่ายและประสิทธิภาพที่ดี โดยทำงานโดยการเปรียบเทียบค่าความแรงของสัญญาณ (RSSI) 
ที่วัดได้กับฐานข้อมูลที่มีอยู่ และเลือกตำแหน่งที่มีความใกล้เคียงที่สุด อย่างไรก็ตาม KNN มีข้อจำกัดในด้าน
ความไวต่อสัญญาณรบกวนและความผันผวนของสัญญาณ ซึ่งอาจส่งผลต่อความแม่นยำในการระบุตำแหน่ง
(Dai et al. 2019) 

Random Forest (RF) Random Forest เป็นอัลกอริธึมที่ใช้การรวมผลของต้นไม้ตัดสินใจหลายต้น
เพื่อเพิ่มความแม่นยำในการทำนาย โดยมีความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่มีมิติสูงและลดปัญหาการฝึก
มากเกินไป (Overfitting) ในบริบทของการระบุตำแหน่งภายในอาคาร RF สามารถจัดการกับความผันผวนของ
สัญญาณ WiFi ได้ด ีและให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำมากข้ึนเมื่อเทียบกับ KNN (Dai et al. 2019) 

Neural Networks (NN) โ ด ย เ ฉ พ า ะ อ ย ่ า ง ย ิ ่ ง  Deep Neural Networks (DNN) แ ล ะ 
Convolutional Neural Networks (CNN) ได้รับการนำมาใช้ในการระบุตำแหน่งภายในอาคารเพ่ือเพ่ิมความ
แม่นยำและความสามารถในการเรียนรู้รูปแบบที่ซับซ้อนของสัญญาณ งานวิจัยหนึ่งเสนอการใช้ DNN เพ่ือ
เรียนรู้การกระจายของตัวอย่าง RSS ที่มีอยู่แทนการเฉลี่ย ซึ่งช่วยเพิ่มความเร็วและความแม่นยำในการระบุ
ตำแหน่งแบบเรียลไทม์ อีกงานวิจัยหนึ่งเสนอระบบ WiFiNet ที่ใช้ CNN ในการประมวลผลข้อมูล RSSI เพ่ือ
ปรับปรุงความแม่นยำในการระบุตำแหน่งภายในอาคาร (Dai et al. 2019) 

 

การใช้ OpenStreetMap (OSM) และอัลกอริทึมการวางแผนเส้นทางในระบบนำทางภายในอาคาร 
OpenStreetMap (OSM) เป็นแหล่งข้อมูลภูมิสารสนเทศท่ีได้รับความนิยมในการพัฒนาแผนที่ภายใน

อาคาร เนื่องจากมีโครงสร้างข้อมูลที่ยืดหยุ่นและสามารถปรับปรุงได้โดยชุมชนผู้ใช้  งานวิจัยโดย Wang และ 
Niu (2018) ได้เสนอโมเดลข้อมูลที่ใช้โครงสร้างพื้นฐานของ OSM เช่น nodes, ways และ relations เพ่ือ
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สร้างกราฟการนำทางภายในอาคาร โดยสามารถรวมการนำทางภายในและภายนอกอาคารเข้าด้วยกันได้อย่าง
มีประสิทธิภาพ (Wang and Niu 2018) 

 

อัลกอริทึมการวางแผนเส้นทาง: A* และ Dijkstra 
อัลกอริทึม A* และ Dijkstra เป็นเทคนิคที่ได้รับความนิยมในการคำนวณเส้นทางที่สั้นที่สุดในกราฟ

การนำทางภายในอาคาร งานวิจัยโดย García-Catalá et al. (2024) ได้พัฒนาแอปพลิเคชันนำทางภายใน
อาคารสำหรับผู้ที ่มีความบกพร่องทางสติปัญญา โดยใช้ข้อมูลจาก OSM ร่วมกับอัลกอริทึม Dijkstra เพ่ือ
คำนวณเส้นทางท่ีเหมาะสมภายในอาคาร(García-Catalá et al. 2024) 
 

การสร้างกราฟการนำทางจากข้อมูล OSM 
การสร้างกราฟการนำทางจากข้อมูล OSM จำเป็นต้องมีการประมวลผลข้อมูลเพื่อแปลงโครงสร้างของ

อาคารให้เป็นกราฟที่สามารถใช้งานได้ งานวิจัยโดย Wang และ Niu (2018) ได้เสนอขั้นตอนการสร้างกราฟ
การนำทาง 3 มิติจากข้อมูล OSM โดยพิจารณาการเชื่อมต่อระหว่างชั้นต่าง ๆ ของอาคาร เช่น บันไดและลิฟต์ 
เพ่ือให้การนำทางภายในอาคารมีความแม่นยำและสอดคล้องกับโครงสร้างจริง(Wang and Niu 2018) 
 

การนำทางแบบเรียลไทม์ 
การนำทางภายในอาคารจำเป็นต้องมีความสามารถในการปรับตัวตามผู้ใช้และสถานการณ์ต่าง  ๆ 

งานวิจัยโดย García-Catalá et al. (2024) ได้พัฒนาแอปพลิเคชันที่สามารถให้คำแนะนำการนำทางแบบ
เรียลไทม ์โดยพิจารณาความต้องการเฉพาะของผู้ใช้ เช่น ผู้ที่มีความบกพร่องทางสติปัญญา เพ่ือให้การนำทาง
ภายในอาคารเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพและปลอดภัย (García-Catalá et al. 2024) 
  
การเปรียบเทียบเทคนิคการระบุตำแหน่งภายในอาคารและข้อจำกัดที่ยังไม่ได้รับการแก้ไข 

เทคนิคการระบุตำแหน่งภายในอาคารมีความหลากหลาย โดยสามารถแบ่งออกเป็นหลายประเภท
ตามลักษณะของสัญญาณและวิธีการประมวลผล เช่น 

เทคนิคที ่ ใช ้ส ัญญาณวิทยุ  (Radio Frequency-Based): เช ่น Wi-Fi, Bluetooth Low Energy 
(BLE), Ultra-Wideband (UWB), และ ZigBee (Obeidat et al. 2021) 

เทคนิคที ่ใช ้ส ัญญาณแสง (Optical-Based): เช ่น Visible Light Communication (VLC) และ 
Infrared 

เทคนิคที่ใช้เซนเซอร์เฉื่อย (Inertial-Based): เช่น Inertial Measurement Units (IMUs) 
เทคนิคที่ใช้การประมวลผลภาพ (Vision-Based): เช่น กล้องและการประมวลผลภาพ 
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งานวิจัยโดย Obeidat et al. (2021) ได้ทำการเปรียบเทียบเทคนิคต่าง ๆ เหล่านี ้ในแง่ของความ
แม่นยำ ค่าใช้จ่าย ข้อดี และข้อจำกัด โดยพบว่าแต่ละเทคนิคมีข้อดีและข้อจำกัดที่แตกต่างกันไป และการ
เลือกใช้เทคนิคใดขึ้นอยู่กับบริบทของการใช้งาน (Obeidat et al. 2021) 

 

วิธีดำเนินการวิจัย 
 

 
 

ภาพที่ 1  สถาปัตยกรรมของระบบ 
 

ระบบสถาปัตยกรรมของระบบ (System Architecture) 
ระบบที่พัฒนาขึ้นในงานวิจัยนี้ออกแบบมาเพ่ือรองรับการระบุตำแหน่งภายในอาคารและการนำทาง

แบบเรียลไทม์ โดยอาศัยเทคนิค WiFi Fingerprinting ร่วมกับอัลกอริทึม K-Nearest Neighbors (KNN) 
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สำหรับการประมาณตำแหน่ง และการใช้ OpenStreetMap (OSM) สำหรับการแสดงผลเส้นทางในรูปแบบ 
Web Application ซึ่งระบบถูกแบ่งออกเป็น 3 ชั้นหลัก (Three-tier Architecture) ได้แก่ Frontend Layer, 
Backend Layer และ Data Layer ดังแสดงในภาพที ่1  สถาปัตยกรรมของระบบ 

Frontend Layer : ในระดับชั้นผู้ใช้งาน (Frontend) อุปกรณ์ของผู้ใช้งาน เช่น สมาร์ตโฟนหรือ
โน้ตบุ๊ก จะทำการสแกนและวัดค่าความแรงของสัญญาณ (Received Signal Strength Indicator: RSSI) จาก 
Access Points (APs) ที่อยู่โดยรอบภายในพ้ืนที่ของอาคาร ค่าท่ีได้จะถูกจัดรูปแบบและส่งไปยังเซิร์ฟเวอร์ผ่าน 
RESTful API ที่สร้างขึ้นด้วย Flask Framework 

Backend Layer : เซ ิร ์ฟเวอร ์ฝ ั ่ง  Backend จะทำการร ับค่าข ้อมูล  RSSI และส่งผ ่านเข ้าสู่
กระบวนการประมาณตำแหน่งด้วยอัลกอริทึม KNN โดยระบบจะทำการเปรียบเทียบเวกเตอร์  RSSI กับ
ฐานข้อมูล Fingerprint ที่จัดเก็บไว้ล่วงหน้า เพื่อหาค่าพิกัดตำแหน่งของผู้ใช้งานในรูปแบบ (X, Y) จากนั้น
ระบบจะทำการวางแผนเส้นทางจากตำแหน่งปัจจุบันไปยังจุดหมายที่ผู้ใช้กำหนด  โดยใช้ A* Pathfinding 
Algorithm ซึ่งเป็นอัลกอริทึมเชิงกราฟที่มีประสิทธิภาพสูงสำหรับการค้นหาเส้นทางที่เหมาะสมที่สุด  และนำ
ผลลัพธ์ไปเชื่อมต่อกับแผนที่โอเพ่นซอร์ส OpenStreetMap (OSM) เพ่ือเตรียมข้อมูลสำหรับการแสดงผล 

Data Layer : ฐานข้อมูลลายนิ้วมือ WiFi (Fingerprint Database) ถูกจัดเก็บในรูปแบบ CSV หรือ
ฐานข้อมูลเชิงสัมพันธ์ (SQL) โดยประกอบด้วยข้อมูลพิกัดตำแหน่ง (X, Y) และค่าความแรงของสัญญาณจาก
แต่ละ AP ณ จุดอ้างอิง (Reference Point: RP) ต่าง ๆ ภายในอาคาร โดยฐานข้อมูลนี้เป็นข้อมูลหลักสำหรับ
ใช้ในการเปรียบเทียบกับข้อมูลใหม่ที่ส่งมาจากผู้ใช้งานในแต่ละครั้ง เพ่ือให้ได้ตำแหน่งที่แม่นยำสูง 

Real-time Visualization : ตำแหน่งและเส ้นทางท ี ่คำนวณได ้จะถ ูกแสดงผลผ ่าน  Web 
Application โดยมีการอัปเดตตำแหน่งของผู้ใช้งานแบบเรียลไทม์ด้วยเทคโนโลยี  WebSocket ซึ ่งทำให้
สามารถติดตามตำแหน่งของผู้ใช้งานในระหว่างการเคลื่อนที่ได้อย่างต่อเนื่องและแม่นยำ  อีกทั้งยังรองรับการ
ปรับปรุงแผนที่หรือการเปลี่ยนแปลงสภาพแวดล้อมได้อย่างยืดหยุ่น 

 
WiFi Fingerprinting และฐานข้อมูลลายนิ้วมือ (Fingerprint Database) 

แนวทาง WiFi Fingerprinting อาศัยการวัดค่าความแรงของสัญญาณ (RSSI) จาก Access Points 
(APs) ภายในอาคาร เพื ่อสร้างชุดข้อมูลอ้างอิง (Fingerprint Database) โดยข้อมูลที ่เก็บไว้จะอยู ่ในรูป
เวกเตอร์ของ RSSI ตามพิกัดตำแหน่งจริง ดังนี้: 
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𝐹1 = [𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖
(1)

, 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖
(2)

, … , 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖
(𝑛)

] (1) 
 

โดยที่: 

• 𝐹𝑖  คือ ลายนิ้วมือสัญญาณจากตำแหน่งอ้างอิงที่ i 

• 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖
(𝑗) คือ ค่าความแรงของสัญญาณจาก Access Point ลำดับที่ j ที่ตำแหน่ง i 

• 𝑛 คือ จำนวน Access Points 
 
ในขั้นตอนใช้งานจริง (Online Phase) ระบบจะรับค่าข้อมูล RSSI จากอุปกรณ์ผู้ใช้งาน ซึ่งมีลักษณะ

เป็นเวกเตอร์ 𝑄 ดังนี้: 
 
 

𝐹1 = [𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖
(1)

, 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖
(2)

, … , 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖
(𝑛)

] (2) 
 
การประมาณตำแหน่งด้วย K-Nearest Neighbors (KNN) 

ระบบจะคำนวณระยะทางระหว่างเวกเตอร์ Q กับลายนิ้วมือทั้งหมดในฐานข้อมูล โดยใช้ระยะทาง 
Euclidean (Youssef and Agrawala 2005) ดังนี้: 

𝑑(𝑄, 𝐹𝑖) = √(𝑅𝑆𝑆𝐼(𝑗) − 𝑅𝑆𝑆𝐼𝑖
(𝑗)

)2 (3) 

 
จากนั้นจะเลือกลายนิ้วมือ 𝑘 จุด ที่มีระยะทางใกล้ที่สุด (Nearest Neighbors) และนำตำแหน่งที่

เกี่ยวข้องมาคำนวณพิกัดตำแหน่งที่คาดการณ์ได้ของผู้ใช้งาน โดยใช้การถ่วงน้ำหนักระยะทาง(Youssef and 
Agrawala 2005): 

𝑃̂ =
∑

1
𝑑𝑖

∙ 𝑃𝑖
𝐾
𝑖=1

∑
1
𝑑𝑖

𝐾
𝑖=1

 
(4) 

 
โดยที่: 

• di คือระยะทางจากผู้ใช้งานไปยังลายนิ้วมือที่ i 

• Pi คือพิกัดตำแหน่ง (X, Y) ของลายนิ้วมือที่ i 

• P^ คือค่าพิกัดตำแหน่งที่ประมาณได้ของผู้ใช้งาน 
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ค่าพารามิเตอร์ k มีผลโดยตรงต่อความแม่นยำของตำแหน่ง หากเลือกค่าน้อยเกินไปจะไวต่อ noise 
มากเกินควร แต่หากมากเกินไปจะทำให้ความแม่นยำลดลงเพราะข้อมูลไม่จำเพาะเจาะจง 
 

การคำนวณเส้นทางด้วย A Algorithm* 
เมื่อทราบตำแหน่งของผู้ใช้งานและจุดหมายปลายทางแล้ว ระบบจะใช้ A Pathfinding Algorithm* 

เพ่ือค้นหาเส้นทางท่ีสั้นที่สุดบนกราฟท่ีสร้างจากข้อมูลของ OpenStreetMap (OSM) (2023) 
A* จะคำนวณฟังก์ชันค่าใช้จ่ายรวม f(n) สำหรับแต่ละโหนด n ดังนี้: 

𝑓(𝑛) = 𝑔(𝑛) + ℎ(𝑛) (5) 
 
โดยที่: 

• g(n) คือค่าระยะทางสะสมจากจุดเริ่มต้นไปยังโหนด n 

• h(n) คือค่าประมาณ (heuristic) ของระยะทางที่เหลือจากโหนด n ไปยังจุดหมายปลายทาง 
โดยทั่วไปใช้ระยะทาง Euclidean หรือ Manhattan: 

ℎ(𝑛) = √(𝑥𝑛 − 𝑥𝑔𝑜𝑎𝑙)2 + (𝑦𝑛 − 𝑦𝑔𝑜𝑎𝑙)2 (6) 

 
A* จะเลือกขยายโหนดที่มีค่ารวม f(n) ต่ำที่สุดในแต่ละรอบการค้นหา เพื่อหาลำดับเส้นทางที่มี

ระยะทางรวมน้อยที่สุด 
 

การแสดงผลแบบ Real-time 
ระบบจะส่งข้อมูลตำแหน่งผู้ใช้งานและเส้นทางที่คำนวณได้ไปยัง Web Application เพื่อแสดงผล 

โดยใช้ WebSocket สำหรับการอัปเดตข้อมูลแบบเรียลไทม์ ซึ่งช่วยให้ผู้ใช้งานสามารถติดตามตำแหน่งและ
เส้นทางได้อย่างต่อเนื่องโดยไม่ต้องรีเฟรชหน้าเว็บไซต์  กระบวนการกระบวนการทำงานของระบบนำทาง
ภายในอาคาร แสดงในภาพที่ 2  กระบวนการทำงานของระบบนำทางภายในอาคาร 
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ภาพที่ 2  กระบวนการทำงานของระบบนำทางภายในอาคาร 
 

ชุดข้อมูล RSSI จำลองสำหรับการวิจัยระบบนำทางภายในอาคาร 
สำหรับการทดลองในงานวิจัยนี้ ได้ใช้ชุดข้อมูล RSSI ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลจากจุดตัวอย่างทั้งหมด 

189 จุดภายในอาคาร โดยเก็บค่าความแรงของสัญญาณ (Received Signal Strength Indicator: RSSI)   
จาก Access Points (APs) จำนวนกว่า 130 จุด ครอบคลุมหลายชั ้นของอาคาร (floor 1 ถึง floor 9)       
และหลากหลายตำแหน่งในแนวระนาบ (ค่าพิกัด x และ y ระหว่าง 250–765 และ 90–1380 ตามลำดับ) 
ข้อมูล RSSI มีค่าตั้งแต่ประมาณ -100 dBm จนถึง -25 dBm โดยมีการจำลอง noise และ multipath effect 
อย่างสมจริง ซึ่งสะท้อนถึงความแปรปรวนของสัญญาณที่พบในสภาพแวดล้อมภายในอาคารจริง  ชุดข้อมูลนี้ 
ยังรวมถึงคอลัมน์พิกัดตำแหน่งจริง (X, Y) และหมวดหมู ่ตำแหน่ง (เช่น Room101, Elevator, Stairs)         
ซึ่งสามารถนำไปใช้ประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการระบุตำแหน่ง เช่น K-Nearest Neighbors (KNN) 
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ความหลากหลายของตำแหน่งและคุณลักษณะของสัญญาณในชุดข้อมูลนี้ทำให้
เหมาะสมสำหรับการวิจัยระบบนำทางภายในอาคารที ่ต้องการความแม่นยำและความทนต่อ  noise สูง        
ดังแสดง ภาพที ่3 กราฟแสดงจุดที่เก็บ RSSI 2 มิต ิและภาพที ่4 กราฟแสดงจุดที่เก็บ RSSI 3 มิต ิ
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ภาพที่ 3 กราฟแสดงจุดที่เก็บ RSSI 2 มิต ิ

 

 
ภาพที่ 4 กราฟแสดงจุดที่เก็บ RSSI 3 มิต ิ

 
การสร้างชุดข้อมูลและขั้นตอนการรวบรวมข้อมูล (Dataset Construction and Data Collection) 

เพื ่อให้การประเมินระบบระบุตำแหน่งภายในอาคารมีความน่าเชื ่อถือและสามารถสะท้อน
สภาพแวดล้อมจริงได้อย่างเหมาะสม งานวิจัยนี้ได้ทำการออกแบบและสร้างชุดข้อมูล RSSI แบบจำลองจาก
พื้นที่ภายในอาคารจำลองจำนวน 9 ชั้น โดยมีจำนวนตำแหน่งอ้างอิง (Reference Points: RPs) ทั้งหมด 500 
ตำแหน่ง กระบวนการกำหนดขนาดตัวอย่างใช้สูตร Finite Population Correction (FPC) เพื่อให้ได้ขนาด
ตัวอย่างที่เหมาะสมกับประชากรจำกัด โดยใช้พารามิเตอร์ N=500, e=0.05, และ Z=1.96 (ระดับความเชื่อม่ัน 
95%) ทำให้ได้จำนวนตำแหน่งตัวอย่างที่ใช้ในการวัดเท่ากับ n=218 ตำแหน่ง 



 

566 
 

การสุ่มตัวอย่างดำเนินการโดยใช้วิธี Stratified Sampling ซึ่งแบ่งพื้นที่ตาม “ชั้นของอาคาร” และ 
“ประเภทพื้นที่” (เช่น ห้องเรียน, โถงทางเดิน) เพื ่อให้ได้ชุดข้อมูลที ่ครอบคลุมลักษณะทางกายภาพที่
หลากหลาย ทั้งนี้เพ่ือรองรับความผันแปรของสัญญาณในสภาพแวดล้อมต่าง ๆ 

สำหรับขั้นตอนการจำลองข้อมูล ได้ทำการสร้างตำแหน่ง Access Point (AP) ทั้งหมด 15 จุด และ
ตำแหน่งอ้างอิง (RP) ชั้นละ 19 จุด โดยกระจายอย่างสม่ำเสมอภายในพ้ืนที่แต่ละชั้น จากนั้นทำการคำนวณค่า 
RSSI ที่แต่ละ RP ด้วยแบบจำลอง Log-Distance Path Loss Model (Phunthawornwong, Pengwang, 
and Silapunt 2018) : 

 

𝑅𝑆𝑆𝐼(𝑑) = 𝑅𝑆𝑆𝐼(𝑑0) − 10𝑛 𝑙𝑜𝑔10 (
𝑑

𝑑0
) + 𝑋𝜎 (7) 

 
โดยที่: 

d คือ ระยะทางจาก RP ถึง AP 
n คือ path loss exponent (กำหนดเป็น 2–3) 

𝑋𝜎 คือ Gaussian noise มีค่าเฉลี่ย μ=0 และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน σ=3 dBm 
 

ขั้นตอนการฝึกโมเดล ใช้อัลกอริทึม K-Nearest Neighbors (KNN) โดยกำหนดพารามิเตอร์ k=1 ถุง 
k=15 และใช้ weights = 'distance' เพื่อถ่วงน้ำหนักตามระยะห่างของแต่ละ Neighbor โมเดลนี้ใช้พยากรณ์
พิกัดตำแหน่ง (x,y) และชั้นของอาคาร (floor) 

ในขั ้นตอนการทดสอบระบบ ข้อมูล RSSI ที ่จำลองไว้จะถูกส่งผ่าน WebSocket ไปยัง Web 
Application แบบเรียลไทม์ เพื่อทดสอบการประมวลผลแบบ online และทำการคำนวณเส้นทางที่สั้นที่สุด
ระหว ่างตำแหน ่งเร ิ ่ มต ้นและจ ุดหมายด ้วย  A Pathfinding Algorithm* บนกราฟท ี ่ ได ้จากข ้อมูล 
OpenStreetMap ซึ่งถูกจัดเก็บในรูปแบบ GeoJSON (Vargas-Munoz et al. 2021) 
 

เครื่องมือที่ใช้ในงานวิจัยและสถิติที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล 
ซอฟต ์ แ ว ร์ :  Python (Pandas, NumPy), Scikit-learn (KNN), NetworkX (A*), Flask (API), 

WebSocket 
ฮาร์ดแวร์: สมาร์ทโฟน Android และ WiFi Scanner (สำหรับทดสอบข้อมูลจริง) 

ความเชื่อมั่นของเครื่องมือ: ทดสอบความสอดคล้องของข้อมูลด้วยค่า Cronbach’s Alpha ≥ 0.85 
และตรวจสอบความสามารถในการจำแนก (Discriminant Validity) โดยเปรียบเทียบค่า RSSI ระหว่าง
ตำแหน่ง RP ต่างกัน 
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Mean Error Distance (MED): วัดความคลาดเคลื่อนของตำแหน่งระหว่างค่าจริงกับค่าที่พยากรณ์
ได ้

Root Mean Square Error (RMSE): ประเมินความแม่นยำเฉพาะแกน X/Y 
ANOVA: เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ KNN กับอัลกอริทึมอ่ืน (เช่น RF, NN) 

 

การวิเคราะห์ค่าพารามิเตอร์ k ที่เหมาะสมสำหรับ KNN 
ค่าพารามิเตอร์ k คือ จำนวน "เพื่อนบ้าน" ที่ใกล้ที่สุดในชุดข้อมูล Fingerprint ซึ่งจะถูกนำมาใช้ใน

การคำนวณตำแหน่งของผู้ใช้งาน 
การเลือก k ที่เหมาะสมจะช่วยเพิ ่ม ความแม่นยำ (Accuracy) และลดความไวต่อ noise หรือ 

สัญญาณรบกวน ได้ ถ้า k น้อยเกินไป หมายถึง เสี่ยงต่อ Overfitting และไวต่อสัญญาณผิดปกติ หรือในกรณี
ถ้า k มากเกินไป หมายถึง อาจเจือจางข้อมูลสำคัญ ทำให้เกิด Underfitting และความแม่นยำลดลง 
 

วิธีการหาค่าที่เหมาะสมของ k 
ขั้นตอนการทดลอง (Cross-validation Approach) 

ขั้นตอนที่ 1: เตรียมชุดข้อมูล Fingerprint ที่แยกเป็น Training Set และ Test Set 
ขั้นตอนที่ 2: กำหนดช่วงของค่าพารามิเตอร์ k ที่จะทดสอบ เช่น k=1 ถึง k=15 
ขั้นตอนที่ 3: สำหรับแต่ละค่า k ให้ทำการประเมินค่าความผิดพลาดโดยใช้ Mean Error Distance 

(MED) และ Accuracyดังนี้: 
 
โมเดลทางคณิตศาสตร์ที่ใช้ในการวัดผลค่าต่างๆในการวิจัย 

 Mean Error Distance (MED) 

𝑀𝐸𝐷 =
1

𝑁
∑ √(𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖)2 + (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 
(8) 

 

• N: จำนวนตัวอย่างทั้งหมด 

• (𝑥𝑖, 𝑦𝑖): พิกัดตำแหน่งจริง 

• (𝑥̂𝑖, 𝑦̂𝑖): พิกัดท่ีโมเดลคำนวณได้ 
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Accuracy (%): 

Accuracy =
จำนวนตัวอย่างที่ตำแหน่งคาดการณ์อยู่ในรัศมีที่กำหนด

จำนวนตัวอยา่งทั้งหมด
× 100 (9) 

  
 

 
ภาพที่ 5 กราฟแสดงค่า K ประเมินผลโดยใช้ค่า Mean Error Distance (MED) เป็นตัวชี้วัดหลัก 

 

การวิเคราะห์ค่าพารามิเตอร์ k ที่เหมาะสมสำหรับ KNN 
ในการประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึม K-Nearest Neighbors (KNN) สำหรับการระบุตำแหน่ง

ภายในอาคารผ่านเทคนิค WiFi Fingerprinting จำเป็นต้องกำหนดค่าพารามิเตอร์ k ที่เหมาะสม เนื่องจาก  
ค่าดังกล่าวมีผลโดยตรงต่อความแม่นยำของการคาดคะเนตำแหน่ง  โดยในงานวิจัยนี้  ได้ทำการทดลอง
กำหนดค่า k ตั้งแต ่1 ถึง 15 และประเมินผลโดยใช้ค่า Mean Error Distance (MED) เป็นตัวชี้วัดหลัก 

จากกราฟในภาพที่ 5 กราฟแสดงค่า K ประเมินผลโดยใช้ค่า Mean Error Distance (MED) เป็น
ตัวชี้วัดหลัก พบว่า เมื่อ k=2 จะให้ค่า MED ต่ำที่สุดที่ 218.42 เมตร ซึ่งหมายความว่าระบบสามารถทำนาย
ตำแหน่งได้ใกล้เคียงกับตำแหน่งจริงมากที่สุดภายใต้พารามิเตอร์นี้  โดยแนวโน้มของค่า MED จะเพิ่มขึ้น    
อย่างชัดเจนเมื่อ k มีค่ามากขึ้น โดยเฉพาะตั้งแต่ k=7 เป็นต้นไป ซึ่งอาจเกิดจากการที่ KNN พิจารณาข้อมูล
จากเพ่ือนบ้านที่อยู่ห่างออกไปมากขึ้น ทำให้เกิด ค่าเฉลี่ยที่เบี่ยงเบน จากตำแหน่งเป้าหมายจริง 

การใช้ k ที่ต่ำเกินไป เช่น k=1 แม้จะให้ผลลัพธ์ที่ใกล้เคียง แต่ก็อาจไวต่อ Noise และ Outlier     
ซึ่งเป็นลักษณะทั่วไปในข้อมูล RSSI ที่มีการแปรปรวนสูง ดังนั้นการเลือก k=2 จึงเป็นทางเลือกที่สมดุลที่สุด
ระหว่างความแม่นยำและความทนทานต่อความผิดพลาดของสัญญาณ 

นอกจากนี้ ยังได้มีการปรับปรุงขั ้นตอน Preprocessing และ Feature Selection ซึ ่งรวมถึง      
การกรอง Access Points (APs) ที่มีการกระจายข้อมูลต่ำออก และทำการ Normalize ข้อมูล RSSI ส่งผลให้
โมเดลมีความเสถียรมากขึ้น ซึ่งแสดงให้เห็นจากค่า Root Mean Square Error (RMSE) ทั้งในแกน X และ Y 
ที่ลดลงอย่างมีนัยสำคัญ 
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การทดลองนี้ยืนยันว่า ค่า k=2 คือพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดสำหรับโมเดล KNN ภายใต้บริบท
ของงานวิจัยนี้ โดยให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดทั้งในแง่ของ MED และ RMSE รวม อีกทั้งสามารถนำไปประยุกต์ใช้กับ
ระบบระบุตำแหน่งแบบเรียลไทม์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
 
สรุปผลการวิจัย  

 
ภาพที่ 6 กราฟแสดงเส้นทางการที่ได้จาก A* Algorithm 

 

เส้นทางท่ีได้จาก A* Algorithm 
จากการประยุกต์ใช้อัลกอริทึม A* บนชุดข้อมูลตำแหน่งจำลองในอาคาร 9 ชั้น โดยกำหนดจุดเริ่มต้น

ที่ชั้น 1 และจุดสิ้นสุดที่ชั้น 8 พบว่า A* สามารถหาค่าเส้นทางระหว่างตำแหน่งอ้างอิง (Reference Points: 
RPs) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยภาพที่ 6 กราฟแสดงเส้นทางการที่ได้จาก A* Algorithm แสดงเส้นทางที่ได้
เป็นเส้นสีแดงบนกราฟ 3 มิต ิซึ่งแสดงแนวการเคลื่อนที่ท้ังในแกน x, y และแกน z (ชั้นอาคาร) 

 

เส้นทางเดินเท้าจริง (Realistic Walking Path) 
แม้ว่าเส้นทางของ A* จะมีประสิทธิภาพในการหาเส้นทางสั้นสุดทางทฤษฎี แต่เพื่อให้สอดคล้องกับ

การใช้งานในสถานการณ์จริง จึงได้จำลองเส้นทางการเดินเท้าในอาคารโดยอ้างอิงจากเงื่อนไขจริง คือ เดินจาก
จุดเริ่มต้นไปยังจุดขึ้นบันไดชั้น 1 และขึ้นบันไดจากชั้น 1 ไปยังชั้น 8 (ผ่านทางลาดชัน 30°) และการเดินจากจุด
บันไดชั้น 8 ไปยังตำแหน่งเป้าหมาย 

จากแผนภาพ ภาพที่ 6 กราฟแสดงเส้นทางการเดินทางผ่านบันได ได้แสดงเส้นทางที่เดินเท้าได้จริง
ด้วยเส้นสีเขียว โดยสามารถสังเกตได้ว่าเส้นทางเริ่มต้นและสิ้นสุดไม่ได้ซ้อนกับตำแหน่งบันได ซึ่งทำให้เกิดระยะ
ทางเดินในแนวราบที่มีนัยสำคัญ 
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ภาพที่ 6 กราฟแสดงเส้นทางการเดินทางผ่านบันได 

 

ระยะทางเดินเท้าจริง (Total Realistic Walking Distance) 
เพื่อสะท้อนสภาพแวดล้อมการเดินจริงในอาคาร ระบบได้ทำการประเมินระยะทางการเดินในแต่ละ

องค์ประกอบดังนี้ 
 
ตารางท่ี 1 กราฟแสดงผลลัพธ์การเดิน  

ประเภทการเดิน ระยะทาง (เมตร) 

เดินในแนวราบทั้งหมด 1,527.80 

เดินขึ้นบันไดแบบ slope 30° 42.00 

รวมระยะทางเดินจริงทั้งหมด 1,569.80 

 
ผลการทดลองนี้สะท้อนให้เห็นว่า การประเมินระยะทางบนกราฟเครือข่ายเพียงอย่างเดียวอาจไม่

เพียงพอ โดยเฉพาะเมื่อพิจารณาถึงเงื่อนไขเชิงกายภาพของอาคาร เช่น จุดขึ้นบันไดหรือจุดเชื่อมโยงระหว่าง
ชั้น ซึ่งมีผลต่อ การวางเส้นทางนำทางที่สมจริง (realistic navigation) สำหรับระบบ Indoor Navigation ใน
แอปพลิเคชันจริง 
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การวิเคราะห์ข้อจำกัด (Analysis of Limitations) 
แม้ว่า WiFi Fingerprinting จะสามารถนำมาใช้ในการระบุตำแหน่งได้อย่างกว้างขวาง แต่ก็ยังมี

ข้อจำกัดที่สำคัญในด้านความเสถียรของสัญญาณ เนื่องจากผลกระทบของปรากฏการณ์ Multipath Effect 
และสัญญาณรบกวนจากอุปกรณ์อื่นในเครือข่าย ส่งผลให้ค่า RSSI มีความผันผวนสูง และอาจกระทบต่อ  
ความแม่นยำของการประมาณตำแหน่ง นอกจากนี้ การประยุกต์ใช้ OpenStreetMap (OSM) สำหรับ       
การแสดงแผนที่ในอาคารยังพบข้อจำกัด เช่น ความละเอียดของแผนที่ภายในอาคารไม่ครอบคลุมครบทุกชั้น 
หรือมีความคลาดเคลื่อนในการแปลงพิกัดพิกัดอาคารเข้าสู่ระบบพิกัดภูมิศาสตร์ ทำให้ไม่สามารถแสดงเส้นทาง
บนแผนที่ได้อย่างแม่นยำ 100% 
 

ข้อเสนอแนะสำหรับการปรับปรุงระบบในอนาคต 
เพื่อเพิ่มความแม่นยำและความน่าเชื่อถือของระบบนำทางภายในอาคารในอนาคต ควรผสานข้อมูล

จาก WiFi Fingerprinting เข ้ าก ับข ้อม ูลจากเซนเซอร ์ เฉ ื ่ อย  ( IMU Sensors) เช ่น  Accelerometer, 
Gyroscope และ Magnetometer ซึ่งจะช่วยเสริมการติดตามตำแหน่งของผู้ใช้งานเมื่ออยู่ในพื้นที่ที่มีความ
แปรปรวนของสัญญาณสูง หรือไม่มีสัญญาณ WiFi เพียงพอ นอกจากนี้ ควรมีการออกแบบฐานข้อมูล 
Fingerprint ให้สามารถอัปเดตแบบ Crowdsourced เพื ่อให้ระบบมีความยืดหยุ ่นและปรับตัวกับการ
เปลี่ยนแปลงของสภาพแวดล้อมในอาคารได้อย่างต่อเนื่อง 
 

อภิปรายผลการวิจัย 
งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการพัฒนาและประเมินระบบระบุตำแหน่งภายในอาคาร (Indoor Positioning 

System: IPS) โดยใช้เทคนิค WiFi Fingerprinting ร่วมกับอัลกอริทึม K-Nearest Neighbors (KNN) และ 
การแสดงผลบนแผนที่แบบเรียลไทม์ผ่าน OpenStreetMap (OSM) เพื ่อสนับสนุนระบบนำทางในพื ้นที่
มหาวิทยาลัยที ่มีหลายชั ้น โดยเฉพาะอย่างยิ ่งในบริเวณที ่ส ัญญาณ GPS ไม่สามารถเข้าถึงได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม KNN มีความแม่นยำในการคาดคะเนตำแหน่งได้อย่างมี
ประสิทธิภาพเมื่อใช้กับข้อมูล RSSI ที่จำลองสภาพแวดล้อมภายในอาคาร ค่า Mean Error Distance (MED) 
และ Root Mean Square Error (RMSE) ที่ได้จากการประเมินโมเดลแสดงให้เห็นว่าค่า k ที่เหมาะสมสามารถ
ลดค่าความผิดพลาดได้อย่างมีนัยสำคัญ นอกจากนี้ยังพบว่า การนำเทคนิค WiFi Fingerprinting มาใช้ร่วมกับ
แผนที่ OSM ทำให้สามารถนำทางผู้ใช้งานได้อย่างแม่นยำในระดับที่ใช้งานจริงได้  โดยแสดงผลเส้นทางผ่าน 
Web Application หรือ Mobile Application แบบเรียลไทม ์โดยใช้ Flask API และ WebSocket ในการอัป
เดตตำแหน่ง 
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ผลการเปรียบเทียบระหว่างเส้นทาง A* Pathfinding กับเส้นทางการเดินจริงในอาคาร ยังสะท้อนให้
เห็นถึงความสำคัญของการออกแบบระบบที่คำนึงถึงข้อจำกัดทางกายภาพ เช่น ตำแหน่งบันไดและเส้นทางเดิน
แนวราบ การจำลองเส้นทางเดินจริงทำให้ได้ระยะทางเดินเท้า (Realistic Walking Distance) ที่ใกล้เคียงกับ
การใช้งานในสถานการณ์จริงมากขึ้น ซึ่งมีความสำคัญต่อการพัฒนาระบบนำทางที่เป็นมิตรกับผู้ใช้งาน 

ในภาพรวม งานวิจัยนี้ยืนยันว่า การผสานระหว่าง WiFi Fingerprinting, อัลกอริทึม KNN และการ
ประยุกต์ใช้ OSM สามารถเพิ ่มความแม่นยำและประสิทธิภาพของระบบ Indoor Navigation ได้อย่างมี
นัยสำคัญ อย่างไรก็ตาม ยังมีข้อจำกัดในด้านความไม่เสถียรของสัญญาณ WiFi และความไม่สมบูรณ์ของข้อมูล
แผนที่ภายในอาคารที่ได้จาก OSM ซึ่งควรได้รับการพัฒนาเพิ่มเติม 

สำหรับแนวทางการวิจัยในอนาคต ผู้วิจัยเสนอให้มีการผสานเทคนิค Hybrid Positioning Systems 
ที่รวมข้อมูลจาก WiFi, Bluetooth, RFID และเซนเซอร์เฉื ่อย (IMU) เพื่อเพิ่มความเสถียรของการติดตาม
ตำแหน่ง รวมถึงการประยุกต์ใช้โมเดล Deep Learning เช่น Convolutional Neural Networks (CNN) หรือ 
Recurrent Neural Networks (RNN) เพื ่อเรียนรู ้ล ักษณะของสัญญาณแบบลำดับและเชิงพื ้นที ่อย่างมี
ประสิทธิภาพ อีกทั้งยังสามารถนำแนวคิด Crowdsourced Data Updates มาใช้ในการปรับปรุงฐานข้อมูล 
Fingerprint ให้สามารถอัปเดตแบบอัตโนมัติ  เพื ่อให้ระบบมีความยืดหยุ ่นต่อการเปลี ่ยนแปลงของ
สภาพแวดล้อมในอาคารอย่างต่อเนื่อง 
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