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Enhanced Deep Convolutional Neural Network. ADVISOR: PEERAPON 
VATEEKUL, Ph.D. {, 73 pp. 

In the operation of power plants or factories, machinery and equipment must 
be reliable, ready to use and work continuously for efficient production. The Remaining 
Useful Life (RUL) prediction of equipment is performed in Predictive Maintenance (PdM) 
process which can reduce the cost of corrective and preventive maintenance. Most of 
existing models analyse sensor data separately; univariate analysis and rarely considers 
relationship between sensors and time. In this research, we applied a Convolutional 
Neural Network (CNN) which considers both dimensions, including time and sensors; 
multivariate time series analysis to predict the RUL of machine. In addition, many 
techniques have been applied to improve the learning of the proposed model in order 
to increase the performance, including dropout which prevent overfitting problem of 
model, model’s complexity reduction with L2 Regularization and the Adaptive Gradient 
Descent (AdaGrad) to adjust the weight and learning rate of model while training. 

The performance was demonstrated in the experiments using the error of the 
prediction in term of the Root Mean Square Error (RMSE) on the datasets with the 
multivariate time series property on a standard benchmark datasets and dataset from 
the actual operation of sample equipment in power plants. 
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บทที่ 1 
ที่มาและความส าคัญ 

 
1.1 ที่มาและความส าคัญ 

การบ ารุงรักษาเป็นกิจกรรมที่ส าคัญที่สุดอย่างหนึ่งในการปฏิบัติงานทางด้านการผลิตไฟฟ้า 
เนื่องจากอุปกรณ์ต้องอยู่ในสภาพพร้อมใช้งานจึงสามารถด าเนินการผลิตไฟฟ้าได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ประเภทของการบ ารุ งรักษา มี  3 ประเภท ได้แก่  การบ ารุ งรักษาเชิงแก้ ไข ( Corrective 
Maintenance) จะด าเนินการซ่อมแซมเมื่อพบว่าอุปกรณ์เสียหาย การบ ารุงรักษาเชิงป้องกัน 
(Preventive Maintenance) เป็นกิจกรรมการบ ารุงรักษาที่ท าตามรอบ เพ่ือลดความถี่หรือจ านวน
ของอุปกรณ์ที่ เสียหาย นอกจากนี้ยั งมีการบ ารุ งรักษาแบบพยากรณ์ล่วงหน้า (Predictive 
Maintenance) ที่จะคาดคะเน ท านาย หรือพยากรณ์อาการเสียของอุปกรณ์ล่วงหน้า เพ่ือสามารถ
วางแผนการบ ารุงรักษาในอนาคต แตกต่างจากการบ ารุงรักษาเชิงป้องกันตรงที่การบ ารุงรักษาอาจมา
จากประสบการณ์ หรือตามคู่มือการใช้งานอุปกรณ์ ในขณะที่การบ ารุงรักษาแบบพยากรณ์ล่วงหน้า
อาศัยผลการวัดค่าสถานะต่าง ๆ ของอุปกรณ์ ไม่สามารถใช้ระบบประสาทสัมผัสของบุคคลได้ 
เนื่องจากประสาทสัมผัสแต่ละคนนั้นมีความแตกต่างกัน ส่งผลให้เกิดความคลาดเคลื่อนได้ 

สิ่งที่นิยมตรวจวัดเพ่ือน ามาท านายอาการเสียของอุปกรณ์ ได้แก่ สัญญาณความสั่นสะเทือน 
(Vibration Signal) การวิเคราะห์สารหล่อลื่น (Oil Wear Particle Analysis) การวิเคราะห์ค่าต่าง ๆ 
เช่น อุณหภูมิ กระแสไฟฟ้า แรงดัน จากจุดวัด (Measuring Point) ที่ตัวอุปกรณ์ ซึ่งการที่จะเลือกวิธี
ใดวิธีหนึ่ง หรือหลายวิธีมาใช้งาน ต้องขึ้นอยู่กับชนิดและความเสี่ยงของเครื่องจักรที่จะเกิด ความ
เสียหาย 

เนื่องจากกิจการที่มีเครื่องจักรซับซ้อน เช่น โรงไฟฟ้า ต้องการความน่าเชื่อถือในกระบวนการ
การผลิตสูง และเครื่องจักรมีการท างานอย่างต่อเนื่อง การบ ารุงรักษาแบบพยากรณ์ล่วงหน้าจึงเริ่ม
เป็นที่นิยม เนื่องจากความต้องการในการท านายอาการเสีย หรือความผิดปกติล่วงหน้า เพ่ือจะได้
ด าเนินการวางแผนแรงงาน ชิ้นส่วนที่ต้องใช้ และแผนการบ ารุงรักษาล่วงหน้า อีกทั้งยังเป็นการลด
ค่าใช้จ่ายที่เกิดขึ้นจากการบ ารุงรักษาเชิงแก้ไข ซึ่งเครื่องจักรเกิดการเสียหายแบบฉับพลัน และ
ค่าใช้จ่ายที่ไม่จ าเป็นในการบ ารุงรักษาเชิงป้องกัน ซึ่งอาจด าเนินการทั้ง ๆ ที่เครื่องจักรยังไม่เกิดความ
เสียหาย ท าให้เสียค่าใช้จ่ายโดยเปล่าประโยชน์ 

ในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือ (Remaining Useful Life; RUL) ของอุปกรณ์ ไม่ว่าจะ
เป็นล่วงหน้า 1 ชั่วโมง 12 ชั่วโมง 1 วัน 2 วันก็ตาม ต้องอาศัยข้อมูลจากผู้เชี่ยวชาญในอุปกรณ์นั้น ๆ  
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ข้อมูลประวัติ (Historical Data) และข้อมูลน าเข้า (Input Data) อันได้แก่ ตัวเลขค่าต่าง ๆ จากจุดวัด
ที่ติดอยู่กับตัวอุปกรณ์ มาท าการวิเคราะห์โดยใช้วิธีการทางสถิติ เช่น Principle Component 
Analysis (PCA), Auto Regression Integrated Moving Average (ARIMA) เป็นต้น ร่วมกับการท า
เหมืองข้อมูล (Data Mining) ซึ่งสามารถท าได้หลายวิธี เช่น การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning)  โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine; SVM) วิธีการเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด (K-Nearest Neighbor; KNN) การแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบ
เคมีน  (K-Means Clustering) การถดถอย เชิ ง เส้ น  ( Linear Regression) กฏความสั ม พันธ์  
(Association Rules) เป็นต้น โดยในอดีตนิยมท าการท านายข้อมูลอนุกรมเวลาด้วยการวิเคราะห์
แยกกันแบบตัวแปรเดียว (Univariate Time-Series Analysis) ที่ไม่มีการวิเคราะห์ถึงความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปร ซึ่งเป็นปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อข้อมูลส่งออกโดยตรง ท าให้ค่าที่ท านายได้ไม่แม่นย า
เท่าท่ีควร 

การท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึก (Deep Convolution Neural 
Network) เป็นวิธีการที่นิยมกันอย่างแพร่หลายในการวิเคราะห์เพ่ือจัดกลุ่มข้อมูลรูปภาพ (Image 
Classification) เนื่องจากสามารถดึงคุณลักษณะที่ส าคัญ (Feature Extraction) และความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปร หรือสามารถเรียกได้ว่า การวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปร 
(Multivariate Time-Series Analysis) ได้ ท าให้ค่าที่ต้องการท านายมีความแม่นย ามากกว่าวิธีการ
วิเคราะห์แบบเดิมที่ไม่มีการปรับเปลี่ยน หรือน าเทคนิคอ่ืน ๆ มาประยุกต์ใช้ อีกทั้งไม่มีการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึกแบบเดิมที่มีอยู่ อีก
ด้วย 

โดยในวิทยานิพนธ์นี้น าเสนอโครงสร้างที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการท านายอายุการใช้งาน
คงเหลือของเครื่องจักร ซึ่งได้มีการน าเทคนิคต่าง ๆ มาประยุกต์ใช้และปรับเปลี่ยนโครงสร้างโครงข่าย
ประสาทเทียมให้เหมาะสมกับข้อมูลน าเข้าจากเดิมที่นิยมใช้กับรูปภาพมาเป็นใช้กับชุดข้อมูลที่เป็นค่า
การท างานต่าง ๆ ของเครื่องจักรซึ่งมีลักษณะเป็นข้อมูลต่อเนื่อง (Time-Series Data) ที่เป็นที่ยอมรับ
และน่าเชื่อถือ เพ่ือให้ได้ประสิทธิภาพสูงและค่าความคลาดเคลื่อนของการท านายลดลงเมื่อเทียบกับ
วิธีการและโครงสร้างแบบเดิม เพ่ือการน าไปศึกษาและพัฒนาต่อไป 
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1.2 วัตถุประสงค์ 

เพ่ือน าเสนอวิธีการในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรโดยการใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึกที่เพ่ิมประสิทธิภาพให้มีความแม่นย ามากขึ้นกว่าวิธีการเดิมที่ยังไม่มี
การปรับโครงสร้างให้เหมาะสมกับการท านายข้อมูลอนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปรและค่าที่ต้องการ
ท านาย  

เพ่ือสนับสนุนงานทางด้านการบ ารุงรักษาเชิงป้องกันในการเตรียมความพร้อมส าหรับการ
ด าเนินการตรวจสอบอุปกรณ์ หรือเครื่องจักรที่อาจมีแนวโน้มที่จะเกิดอาการเสีย หรือท างานผิดปกติ
ได้ในอนาคต 

 

1.3 ขอบเขตการด าเนินงาน 
1. ท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรที่มีข้อมูลน าเข้าเป็นอนุกรมเวลาแบบหลายตัว

 แปรด้วยเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึก 
2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพเมื่อมีการปรับโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึก

 ใหม่กับโครงสร้างแบบเดิม ได้แก่ LeNet-5 VGG-16 และ AlexNet  
3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพด้านโครงสร้างระหว่างวิธีการแบบเดิมกับวิธีการใหม่ที่มีการใช้

 เทคนิคต่าง ๆ เช่น การดรอปเอาท์ การท าเรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลสอง วิธีการหาค่าเหมาะ
 ที่สุดในการปรับปรุงน้ าหนักของเส้นเชื่อม เป็นต้น 
 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 การท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรสามารถช่วยผู้ปฏิบัติงานในการบ ารุงรักษา
อุปกรณ์ เนื่องจากทราบอายุการใช้งานคงเหลือล่วงหน้าจากแบบจ าลอง ท าให้ด าเนินการตรวจสอบ 
หรือซ่อมบ ารุงได้ก่อนที่อุปกรณ์จะเสียหาย ซึ่งมีผลกระทบต่อระบบผลิตกระแสไฟฟ้าทั้งในด้านความ
ปลอดภัย การด าเนินการผลิต และค่าใช้จ่าย 
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1.5 ขั้นตอนการด าเนินงานวิจัย 
 ในการด าเนินงานวิจัยนี้มีข้ันตอนและระยะเวลาในแต่ละขั้นตอน ดังตารางที่ 1  

1. ศึกษางานวิจัยและทฤษฏีที่เกี่ยวข้อง 
1.1 ศึกษางานวิจัยการบ ารุงรักษาแบบพยากรณ์ล่วงหน้า 
1.2 ศึกษางานวิจัยการวิเคราะห์ข้อมูลอนุกรมเวลา 
1.3 ศึกษางานวิจัยการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร 
1.4 ศึกษาขั้นตอนวิธีและเทคนิคโครงข่ายประสาทคอนโวลูชัน 
1.5 ศึกษาเครื่องมือที่ใช้ในงานวิจัยได้แก่ R Python 

2. ออกแบบการทดลอง 
3. สร้างแบบจ าลอง 
4. ท าการทดลอง 
5. วิเคราะห์ผลการทดลอง 
6. สรุปผลและเรียบเรียงวิทยานิพนธ์ 
7. สอบวิทยานิพนธ์ 

 
1.6 สรุปผลภาพรวมของการท างานวิจัย 

 จากวัตถุประสงค์และขอบเขตการด าเนินงานทั้งหมด ผู้วิจัยได้ท าการทดลองและด าเนินการ
ส าเร็จเป็นที่เรียบร้อยแล้ว โดยได้สรุปรายการทั้งหมดไว้ในบทที่ 5 
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ตารางที่ 1 แผนการด าเนินงาน 
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บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 ในงานวิจัยนี้มีทฤษฎีที่เกี่ยวข้องได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม โครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชัน และการค านวณความแม่นย า 

2.1.1 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
 เป็นระบบที่พัฒนาขึ้นโดยใช้แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์เลียนแบบการท างานของสมอง 

จ าลองให้เหมือนกระบวนการเรียนรู้ของมนุษย์ เพ่ือให้สามารถเรียนรู้การจดจ ารูปแบบและสร้าง
ความรู้ใหม่ได้เช่นเดียวกับสมองมนุษย์ หลักการท างานคือ เมื่อข้อมูลน าเข้ามายังโครงข่ายประสาท
เทียมจะถูกส่งไปที่ชั้นซ้อน (Hidden Layer) เพ่ือประมวลผลออกมาเป็นเอาต์พุต 

 โครงข่ายประสาทเทียมมีหน่วยพ้ืนฐานที่เล็กที่สุดเรียกว่า เพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) มี
โครงสร้างดังรูปที่ 1 ท าหน้าที่แยกเอาต์พุตแต่ละกลุ่มออกจากกัน และมีฟังก์ชันการท างาน ดังแสดง
ในสมการที่ 1 
 
 
 
 
 

รูปที่ 1 แสดงโครงสร้างของเพอร์เซ็ปตรอน โดยมีข้อมูลน าเข้า ค่าน้ าหนัก (Weights) 
 

𝑓(𝑥) =  ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑛
𝑖=1     (1) 

 
โดย 𝑤 แทนค่าน้ าหนัก 

    𝑏 แทนค่าความเอนเอียง 
 𝑛 แทนจ านวนของข้อมูลน าเข้า 

 
 นอกจากนี้เพอร์เซ็ปตรอนยังมีกระบวนการเรียนรู้ ดังสมการที่ 2 และ 3 เป็นตัวก าหนด การ

เปลี่ยนแปลงน้ าหนักในแต่ละรอบของการเรียนรู้ เทียบกับอัตราส่วนของผลต่างของข้อมูลส่งออก  
 

... 

in1 

in2 

inn 

Output 

w1 

w2 

wn 

b 
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 𝑤𝑖 ←  𝑤𝑖 + ∆𝑤𝑖                                               (2) 
∆𝑤𝑖 = 𝛼(�̂� − 𝑦)𝑥𝑖                                             (3) 

 
โดย 𝑥 แทนชุดข้อมูลตัวอย่าง 

               �̂� แทนค่าข้อมูลส่งออกที่ท านายได้ 
     𝑦 แทนค่าข้อมูลส่งออกจริง แทนด้วย 
     𝛼 แทนอัตราการเรียนรู้ (learning rate) 

 
 1. โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า (Feedforward Neural Network) 
 เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่มีการค านวณและส่งผ่านของข้อมูลไปในทิศทางเดียวและเป็น

ล าดับ มีโครงสร้างเป็นล าดับชั้น และในแต่ละล าดับชั้น มีเพอร์เซ็ปตรอนจ านวนหนึ่งซึ่งเพอร์เซ็ปตรอน
ในชั้นเดียวกันจะไม่เชื่อมถึงกัน แต่จะเชื่อมกับเพอร์เซ็ปตรอนที่อยู่ในล าดับชั้นติดกันทั้ งหมด และ
ข้อมูลส่งออกของเพอร์เซ็ปตรอนชั้นก่อนหน้า จะเป็นข้อมูลน าเข้าของเพอร์เซ็ปตรอนในชั้นปัจจุบัน 
โดยมีโครงสร้างดังรูปที่ 2 

 
Input Hidden layer 1 Hidden layer 2 Output 

    
   
   
   
   

รูปที่ 2 แสดงโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า 
 

 นอกจากนี้ส าหรับการค านวณข้อมูลน าเข้าของเพอร์เซ็ปตรอนในชั้นถัดไป จะมีฟังก์ชัน
กระตุ้น ดังสมการที่ 4 และ 5 

𝑧𝑖
𝑗

= ∑ 𝑤𝑖𝑘
𝑗𝑛

𝑘=1 𝑥𝑘
𝑗−1

+  𝑏𝑖
𝑗                                  (4) 

𝑥𝑖
𝑗

= 𝑔(𝑦𝑖
𝑗
)                                                  (5) 

 
โดย 𝑔 แทนฟังก์ชันกระตุ้น 

            𝑛 แทนจ านวนเพอร์เซ็ปตรอนในล าดับชั้นที่ j−1 
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 2. การแพร่กระจายย้อนกลับและการสอน (Backpropagation and Training) 
 โครงข่ายประสาทเทียมแบบไปข้างหน้าสามารถหาค่าความคลาดเคลื่อนของเพอร์เซ็ปตรอน

ในชั้นสุดท้ายได้ง่ายจากการค านวณเกรเดียนของฟังก์ชันต้นทุนเทียบกับค่าผลลัพธ์ของชั้นสุดท้าย แต่
การหาค่าความคลาดเคลื่อนของเพอร์เซ็ปตรอนของชั้นก่อนหน้า เพ่ือใช้ในการเรียนรู้นั้นไม่สามารถท า
ได้โดยตรง จึงมีการใช้วิธีการแพร่กระจายย้อนกลับ ดังสมการที่ 6 

 

𝛿𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝐽
𝑖 =

𝜕𝐽

𝜕𝑎𝐽
𝑙

𝜕𝑎𝐽
𝑙

𝜕𝑧𝐽
𝑙 =  

𝜕𝐽

𝜕𝑎𝐽
𝑙 𝑔′(𝑧𝑗

𝑙)                               (6) 

 

โดย   𝛿𝑗
𝑙 แทนค่าความคลาดเคลื่อนของเพอร์เซ็ปตรอนตัวที่ 𝑗 ในล าดับชั้น 𝑙 

    𝑗 แทนฟังก์ชันต้นทุน   

                      𝑧 แทนค่าที่ค านวณได้ก่อนจะผ่านฟังก์ชันกระตุ้น 𝑔   
 

 ในการหาค่า 
𝜕𝐽

𝜕𝑎𝐽
𝑙  ในล าดับชั้นสุดท้ายสามารถค านวณได้โดยตรงจากฟังก์ชันต้นทุนที่

เลือกใช้ ส่วนในล าดับชั้นก่อนหน้าต้องหาโดยวิธีการแพร่กระจายย้อนกลับ โดยค านวณคล้ายกับการ
ป้อนไปข้างหน้า แต่กลับทิศ ดังสมการที่ 7 
 

𝜕𝐽

𝜕𝑎𝐽
𝑙 = ∑

𝜕𝐽

𝜕𝑎𝑘
𝑙+1

𝜕𝑎𝑘
𝑙+1

𝜕𝑎𝑗
𝑙

𝑚
𝑘=1 =  ∑ 𝛿𝑘

𝑙+1𝑤𝑘𝑗
𝑙+1𝑚

𝑘=1                   (7) 

 
โดย 𝑚 แทนจ านวนเพอร์เซ็ปตรอนในล าดับชั้นที่ 𝑙 + 1 

 
 จากสมการที่ 7 จะสามารถหาค่าความคลาดเคลื่อนของแต่ละระดับชั้นได้ ท าให้สามารถ

ค านวณค่าความคลาดเคลื่อนเทียบกับน้ าหนัก และค่าความเอนเอียงใด ๆ ได้ดังสมการที่ 8 และ 9  
 

 𝜕𝐽

𝜕𝑤𝑗𝑘
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑤𝑗𝑘
𝑙 =  𝛿𝑗

𝑙𝑎𝑘
𝑙−1                                     (8) 

𝜕𝐽

𝜕𝑏𝑗
𝑙 =

𝜕𝐽

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑏𝑗
𝑙 =  𝛿𝑗

𝑙                                                (9) 

 

 เนื่องจากวิทยานิพนธ์นี้ใช้สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ จึงใช้การปรับปรุงค่าน้ าหนัก 𝑤𝑗𝑘
𝑙  

งสมการที่ 10  
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𝑤𝑗𝑘
𝑙 =  𝑤𝑗𝑘,𝑡−1

𝑙 −  𝛼𝑎𝑘,𝑡
𝑙−1𝛿𝑗,𝑡

𝑙                                  (10) 
 

2.1.2 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) 
 ข้อมูลส่งออกของแต่ละเพอร์เซ็ปตรอน จะมีการใช้ฟังก์ชันกระตุ้น 𝑓(𝑥) ที่ช่วยให้

โครงข่ายประสาทเทียมสามารถแก้ปัญหาได้หลากหลายมากขึ้น ฟังก์ชันกระตุ้นที่นิยมกันมีดัง
รายละเอียดตามตารางที่ 2 

 
ตารางที่ 2 แสดงประเภทของฟังก์ชันกระตุ้น ค่าผลลัพธ์ และสมการ 

ล าดับที่ ฟังก์ชัน ค่าผลลัพธ์ สมการของฟังก์ชัน 

1 ฟังก์ชันซิกมอยด์ 
(Sigmoid Function) 

0 ถึง 1 σ(𝑥) =  
1

1+ 𝑒−𝑥               (6) 

2 ฟังก์ชันแทนเจนต์ไฮ
เพอร์โบลิก 
(Hyperbolic 
Tangent Function) 

-1 ถึง 1  

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =  
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+ 𝑒−𝑥               (7) 

3 ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่าง
อ่อน (Softmax 
Function) 

0 ถึง 1  

𝑓(𝑥)𝑗 =  
𝑒

𝑥𝑗

∑ 𝑒𝑥𝑖𝐾
𝑖=1

                (8) 

4 ฟังก์ชันเรคคิไฟต์เชิง
เส้น (Rectified 
Linear Unit 
Function; ReLU) 

I+ หรือ 0  

𝑓(𝑥) =  {
0 , 𝑖𝑓 𝑥 <  0
𝑥 , 𝑖𝑓 𝑥 ≥ 0

      (9) 

5 ฟังก์ชันเอกซ์โพเน
เชียลเชิงเส้น 
(Exponential Linear 
Unit Function; ELU) 

(−𝛼,∞)  

𝑓(𝛼, 𝑥) = {
𝛼(𝑒𝑥 − 1) , 𝑖𝑓 𝑥 < 0 
               𝑥 , 𝑖𝑓 𝑥 ≥  0

 (10) 

 
 ส าหรับฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อนในชั้นของโครงข่ายประสาทเทียมที่ต้องการค านวณมี

ผลลัพธ์ทั้งหมด 𝐾 ตัว ค่าของผลลัพธ์จะแทนด้วยสัญลักษณ์ 𝑥 กล่าวคือ ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน
ของผลลัพธ์ตัวที่ 𝑗 หรือแทนด้วยสัญลักษณ์ 𝑓𝑗 
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2.1.3 ฟังก์ชันต้นทุน (Cost Function หรือ Loss Function หรือ Objective Function)  
 เป็นฟังก์ชันของโครงข่ายประสาทเทียมที่แสดงถึงต้นทุนของโครงข่ายประสาทเทียม โดยใน

การเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมนั้น จะมีการปรับค่าน้ าหนักเพ่ือที่จะลดค่าผลลัพธ์ของฟังก์ชัน
ต้นทุน ส าหรับฟังก์ชันต้นทุนที่นิยมใช้คือ ค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (Mean Squared 
Error; MSE) สามารถค านวณได้จากสมการที่ 11 

 
𝐽 =  

1

𝑛
∑  (𝑦�̂� − 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1                                  (11) 
 

โดย 𝐽 แทนฟังก์ชันต้นทุน 
          𝑛 แทนจ านวนข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในการเรียนรู้  
                   𝑦𝑖 แทนผลลัพธ์จริงที่ต้องการของข้อมูลชุดที่ 𝑖  

                𝑦�̂� แทนผลลัพธ์ที่ท านายได้ของข้อมูลชุดที่ 𝑖 
 

2.1.4 การหาค่าเหมาะที่สุด (Optimization)  
 จุดประสงค์ของการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมคือ เพ่ือลดค่าของฟังก์ชันต้นทุนให้

น้อยที่สุดด้วยการปรับปรุงน้ าหนักของเส้นเชื่อมในโครงข่ายประสาทเทียม ส าหรับวิธีการที่ใช้ในการ
ปรับปรุงน้ าหนักของเส้นเชื่อมที่ได้รับความนิยมมีดังต่อไปนี้ 

 
 1. สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent; SGD) 
 การเรียนรู้ด้วยสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ มีการปรับค่าของน้ าหนัก โดยน าค่าน้ าหนัก

ก่อนหน้ามาค านวณดังสมการที่ 12 
 

𝑤𝑡 =  𝑤𝑡−1 −  𝛼
𝜕𝐽𝑡

𝜕𝑤
                                        (12) 

 
โดย 𝑤 แทนพารามิเตอร์ซึ่งเป็นน้ าหนักที่ต้องการจะปรับค่า 

𝛼 แทนอัตราการเรียนรู้ 

     
𝜕𝐽

𝜕𝑤
 แทนเกรเดียนของฟังก์ชันต้นทุนเทียบกับ 𝑤 

 
 การที่จะท าให้การเรียนรู้มีการลู่เข้าดีขึ้นและหลีกเลี่ยงการติดอยู่ที่โลคอลออพติมา (Local 

Optima) ซึ่งเป็นค่าที่เหมาะที่สุดในช่วง ๆ หนึ่งแต่ไม่ใช้ทั้งหมด สามารถใช้โมเมนตัม (Momentum) 
แก้ปัญหาดังกล่าว ดังสมการที่ 13 และ 14 
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𝑣𝑡 =  𝛾𝑣𝑡−1 +  𝛼
𝜕𝐽𝑡

𝜕𝑤
                                      (13) 

   𝑤𝑡 =  𝑤𝑡−1 −  𝑣𝑡                                           (14) 
 

โดย 𝑣 แทนค่าความเร็วซึ่งมีการปรับค่าพร้อมกับ 𝑤 
         𝛾 แทนค่าสัมประสิทธ์ของโมเมนตัม (Momentum Coefficient)  

 
 2. เกรเดียนแบบปรับตัวได้ (Adaptive Gradient Descent; AdaGrad)  
 วิธีนี้จะปรับอัตราการเรียนรู้จากค่าเริ่มต้นที่ก าหนดด้วยตัวเอง จากนั้นจะน าค่าเกรเดียนใน

อดีตมาใช้เพ่ือปรับค่าอัตราการเรียนรู้ ดังสมการที่ 15 และ 16 
 

 𝑔𝑡 =  
𝜕𝐽𝑡

𝜕𝑤
                                                           (15) 

𝑤𝑡 =  𝑤𝑡−1 − 
𝛼

√∑ 𝑔𝑖2
𝑡
𝑘=1

𝑔𝑡                            (16) 

 
โดย 𝑔𝑡 แทนเกรเดียนที่เวลา 𝑡 

 
 3) อาร์เอ็มเอสพรอพ (RMSProp)  
 วิธีนี้จะเก็บค่าเกรเดียนของครั้งก่อนหน้ามาใช้ในรอบการเรียนรู้ปัจจุบัน และน าไปปรับปรุง

อัตราส่วนของอัตราการเรียนรู้ โดยมีการใช้ค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Mean Square 
Error) ส าหรับเก็บค่าเฉลี่ยของเกรเดียน ดังสมการ 17 18 และ 19  ตามล าดับ 
 

𝑔𝑡 =  
𝜕𝐽𝑡

𝜕𝑤
                                                           (17)  

  𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑡 =  𝛾𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑡−1 + (1 − 𝛾)𝑔𝑡
2                 (18) 

                       𝑤𝑡 =  𝑤𝑡−1 −  
𝛼

√𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑡
𝑔𝑡                             (19) 

 
โดย 𝛾 แทนอัตราการใช้เกรเดียนของอดีตในการเรียนรู้นิยมก าหนดให้เป็น 0.9 

 

2.1.5 การดรอปเอาท์ (Dropout) 
เป็นวิธีป้องกันการอิงกับข้อมูลเรียนรู้มากเกินไป (Overfitting) และปัญหาการตรวจจับ

คุณลักษณะซ้ า ๆ กันของนิวรอลมากกว่าสองตัวขึ้นไปในโครงข่ายประสาทเทียม เรียกว่า  การ
ปรับตัวร่วมกัน (Co-adaptation) ท าให้โครงข่ายประสาทเทียมไม่สามารถท างานได้อย่างมี
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ประสิทธิภาพและเป็นการสิ้นเปลืองทรัพยากรในค านวณค่าของนิวรอลแต่ละตัวที่สุดท้ายแล้วได้
ผลลัพธ์ออกมาเหมือนกัน การดรอปเอาท์มีหลักการท างานคือ จะสุ่มตัดเส้นเชื่อมของโครงข่าย
ประสาทเทียมในระหว่างการเรียนรู้ ดังรูปที่ 3 ในทุก ๆ รอบการเรียนรู้ของข้อมูลแต่ละตัว โดย
จะไม่มีการท าการดรอปเอาท์ในการทดสอบ ซึ่งในขั้นตอนการเรียนรู้ผู้วิจัยจะสุ่มค่าความน่าจะ
เป็นแต่ละการเชื่อมต่อของค่าน้ าหนัก ซึ่งค่าน้ าหนักแต่ละค่าจะถูกสุ่มให้อยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 หาก
สุ่มได้เป็น 0 จะไม่ถูกน าไปใช้ค านวณในการเรียนรู้ และในขั้นตอนการทดสอบค่าน้ าหนักทุกค่า
จะถูกคูณด้วยค่าความน่าจะเป็นที่ก าหนดให้ 

 

 
                                  (1)                                   (2) 

รูปที่ 3 เปรียบเทียบการดรอปเอาท์ในโครงข่ายประสาทเทียม 
                  (1) แสดงโครงข่ายประสาทเทียมแบบปกติ  

(2) แสดงการดรอปเอาท์ที่มีการตัดเส้นเชื่อมของโครงข่ายประสาทเทียม 
[ที่มา: http://cs231n.github.io/neural-networks-2/ Accessed: January 5, 2017] 

 

2.1.6 โครงข่ายประสาทเทียมเชิงลึก (Deep Neural Network) 
เป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่มีหลาย ๆ ชั้นและหลากหลายรูปแบบ เช่น โครงข่าย

ประสาทเทียมความเชื่อเชิงลึก (Deep Belief Network หรือ DBN) โครงข่ายประสาทเทียมกอง
ซ้อนของตัวเข้ารหัส (Stacked Auto Encoders) โครงข่ายประสาทเทียมแบบบวกกลับ 
(Recurrent Neural Network) หน่ ว ยคว ามจ า ร ะยะสั้ น แบบยา ว  ( Long-Short Term 
Memory; LSTM) โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) 
มีความแตกต่างจากโครงข่ายประสาทเทียมแบบธรรมดาตรงที่ โครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชันเหมาะกับข้อมูลน าเข้าแบบ 2 หรือ 3 มิติ ในขณะที่โครงข่ายประสาทเทียมแบบธรรมดา
เหมาะกับข้อมูลน าเข้า 1 มิติ โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันมีได้หลายรูปแบบ
จากการน าชั้นต่าง ๆ ดังรูปที่ 4 
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รูปที่ 4 โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันแบบ LeNet-5 
[ที่มา: http://www.rsipvision.com/exploring-deep-learning/  

Accessed: December 18, 2016] 
 

โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Network) เป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมเชิงลึกประเภทหนึ่ง มีจุดเริ่มต้นมาจากงานวิจัยทางด้านการรู้จ าภาพตัวอักษร โดยมักจะ
ใช้ข้อมูลรับเข้าเป็นเมทริกซ์จากการแปลงมาจากรูปภาพ โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชันมีรายละเอียดดังนี้ 

 
1. ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)  

ประกอบด้วย เคอร์เนลฟิลเตอร์ (Kernel Filter) ซึ่งแต่ละเคอร์เนลจะถูกก าหนดโดย
การสุ่ม ในขั้นตอนการเรียนรู้เริ่มต้น หลังจากนั้นจะปรับค่าโดยการเรียนรู้แบบแพร่กระจาย
ย้อนกลับจ านวนผลลัพธ์ที่ได้จากชั้นคอนโวลูชัน จะเท่ากับจ านวนของเคอร์เนลฟิลเตอร์ เรียกว่า 
ฟีเจอร์แมพ (Feature map) ในชั้นของคอนโวลูชันมักจะตามด้วยฟังก์ชันกระตุ้น ซึ่งเป็นฟังก์ชัน
แบบไม่เชิงเส้น (Non-linear Function) ขั้นตอนการท าคอนโวลูชันเป็นดังรูปที่ 5 

 

 
รูปที่ 5 แสดงขั้นตอนการท าคอนโวลูชันระหว่างภาพน าเข้า 

[ที่มา: http://www.wildml.com/2015/11/understanding-convolutional-neural-networks-
for-nlp/ Accessed: December 18, 2016] 

http://www.rsipvision.com/exploring-deep-learning/
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- ขนาดของตัวกรอง (Filter Size)  
คือความกว้างและความสูงของตัวกรองที่จะน ามาใช้ในการท าคอนโวลูชัน 

- การท าคอนโวลูชันแบบแคบ (Narrow Convolution)  
นิยมใช้ในการท าคอนโวลูชันโดยทั่วไป ในการท าคอนโวลูชัน ตัวกรองที่

น าไปท า การดอทเมทริกซ์นั้นจะไม่มีการกระท าเลยขอบของเมทริกซ์รับเข้า  
กล่าวคือ การคอนโวลูชันที่มีข้อมูลรับเข้าขนาด 𝑁×𝑁 กับตัวกรองขนาด 𝑚×𝑚 จะ
ได้เมทริกซ์ขนาด (𝑁−𝑚+1)×(𝑁−𝑚+1) 

นอกจากนี้ยังมีการท าคอนโวลูกชันแบบกว้าง (Wide Convolution) จะมีการกระท า
เลยขอบของเมทริกซ์รับเข้าออกไป โดยพ้ืนที่ที่เกินออกไปนั้นจะมีการแทนค่าของข้อมูลช่องนั้น  
ๆ ด้วย 0 เรียกว่า การเสริมด้วยศูนย์ (Zero Padding) กล่าวคือ การท าคอนโวลูชันแบบกว้างที่มี

ข้ อ มู ล รั บ เ ข้ า ข น า ด  𝑁 ×𝑁 กั บ ตั ว ก ร อ ง ข น า ด  𝑚 ×𝑚 จ ะ ไ ด้ เ ม ท ริ ก ซ์ ข น า ด 

(𝑁+𝑚−1)×(𝑁+𝑚−1) การท าคอนโวลูชันแบบกว้างนี้มีจุดประสงค์เพ่ือป้องกันการสูญเสีย
ข้อมูลตรงบริเวณขอบของข้อมูลรับเข้า โดยรูปที่ 6 เป็นการเปรียบเทียบระหว่างการท าคอนโวลู
ชันแบบแคบปละแบบกว้าง 

 

 
รูปที่ 6 เปรียบเทียบการท าคอนโวลูชันแบบแคบและแบบกว้าง 

[ที่มา: http://www.wildml.com/2015/11/understanding-convolutional-neural-networks-
for-nlp/ Accessed: December 18, 2016] 

 
 - ขนาดของการก้าวข้าม (Stride Size) 

   ขนาดของการก้าวข้าม คือจ านวนช่องของข้อมูลรับเข้า ที่จะถูกเลื่อนไปเมื่อ
  ท าการหาผลลัพธ์ของคอนโวลูชันในแต่ละช่อง ดังรูปที่ 7 แต่โดยทั่วไปมักใช้ขนาด
  ของการก้าวข้ามเป็นหนึ่ง 

 



18 
 

 
 

รูปที่ 7 การท าคอนโวลูชันโดยมีข้อมูลรับเข้าขนาด 4×4 ตัวกรองขนาด 2×2 
 

- จ านวนตัวกรอง (Number of Filters)   
ในการแต่ละชั้นของคอนโวลูชันสามารถมีตัวกรองได้มากกว่าหนึ่ง ดังรูปที่ 

ค โดยน้ าหนักของตัวกรองแต่ละตัวจะแยกกัน จ านวนตัวกรองในชั้นคอนโวลูชันใด 
ๆ จะเป็นการก าหนดจ านวนช่องสัญญาณของข้อมูลรับเข้าในชั้นถัดไป 

 

 
 

รูปที่ 8 การท าคอนโวลูชันโดยมีจ านวนตัวกรองเท่ากับ 3 
 

- จ านวนช่องสัญญาณ (Channel) 
จ านวนช่องสัญญาณ หรือความลึกของข้อมูลรับเข้า อาจเกิดจากจ านวน

ของตัวกรองในชั้นคอนโวลูชันก่อนหน้า หรืออาจมีค่ามากกว่าหนึ่ง เช่น การใช้
ช่องสัญญาณทั้งหมด 3 ช่องสัญญาณแทนค่าแม่สีในงานวิจัยทางด้านการใช้รูปภาพ 
หรือสามารถเขียนสมการในการค านวณผลลัพธ์ของชั้นคอนโวลูชันได้ดังสมการที่ 20  

 
𝑧𝑖𝑗

𝑙 =  ∑ ∑ ∑ 𝑤𝑎,𝑏
𝑙 𝑎𝑐,𝑖+𝑎,𝑗+𝑏

𝑙−1 + 𝑏𝑙𝑚−1
𝑏=0

𝑚−1
𝑎=0

𝑘−1
𝑐=0                 (20) 

 
โดย 𝑘 แทนจ านวนช่องสัญญาณ 
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หลังจากชั้นคอนโวลูชันจะมีการค านวณฟังก์ชันกระตุ้น เพ่ือน าผลลัพธ์ที่ได้ส่งต่อเป็น
ข้อมูลเข้าให้ชั้นต่อไปในเน็ตเวิร์ก โดยฟังก์ชันกระตุ้นที่เหมาะกับการท านายอายุการใช้งาน
คงเหลือซึ่งมีลักษณะเป็นค่าตัวเลข ได้แก่ ฟังก์ชันเรคคิไฟต์เชิงเส้นและฟังก์ชันเอกซ์โพเนเชียล
เชิงเส้น แต่ทั้งสองฟังก์ชันมีความแตกต่างกัน คือขอบเขตของผลลัพธ์ดังแสดงในหัวข้อที่ 3.1.2 
ตารางที่ 1 ซึ่งถ้าข้อมูลเข้ามีค่าน้อยกว่าหนึ่ง ฟังก์ชันเรคคิไฟต์เชิงเส้นจะมีขอบเขตของผลลัพธ์
เท่ากับศูนย์ ในขณะที่ฟังก์ชันเอกซ์โพเนเชียลเชิงเส้นจะให้ขอบเขตของผลลัพธ์ติดลบตาม
แนวโน้มแบบเอกซ์โพเนเชียล จึงส่งผลให้ค่าท่ีแบบจ าลองท านายได้มีความแม่นย ามากกว่า 

 
2. ชั้นพูลลิง (Pooling Layer หรือ Subsampling Layer)  

ในชั้นนี้มีจุดประสงค์เพ่ือท าการลดขนาดของข้อมูลที่ผ่านการคอนโวลูชันมาแล้ว นิยม
 น ามาท าต่อกับชั้นคอนโวลูชัน แต่ก็อาจไม่จ าเป็นต้องน ามาต่อกันเสมอไป ซึ่งจะขึ้นอยู่กับ
 การออกแบบ การพูลลิงที่เป็นที่นิยมมีสองวิธีคือ  

- การท าพูลลิงแบบหาค่ามากที่สุด (Max Pooling)  
   เป็นวิธีที่นิยมแพร่หลายมากในงานวิจัยด้านคอนโวลูชันแนลโครงข่าย
 ประสาทเทียมในปัจจุบัน 

- การท าพูลลิงแบบหาค่าเฉลี่ย (Average Pooling)  
   มีวิธีการพูลลิงเหมือนกับการพูลลิงแบบหาค่ามากที่สุด แต่ผลลัพธ์ที่ได้จาก

  การพูลลิงจะเป็นค่าเฉลี่ย ในรูปที่ 9 แสดงให้เห็นถึงการเปรียบเทียบกันของการท า
  พูลลิงทั้งสองแบบ   

 

 
รูปที่ 9 แสดงการพูลลิงแบบหาค่าเฉลี่ยและหาค่ามากท่ีสุด 

[ที่มา: http://www.embedded-vision.com/sites/default/files/technical-
articles/CadenceCNN/Figure7.jpg Accessed: December 18, 2016] 
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3. ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ (Fully Connected Layer)  
 เป็นชั้นสุดท้ายของนิวรอลโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันจะเป็นการเชื่อมโยงเต็ม

รูปแบบ หลังจากการประกอบกันของชั้นคอนโวลูชันและชั้นพูลลิง โดยในชั้นนี้ประกอบด้วย ชั้น
ย่อย ๆ ที่มีเพอร์เซ็ปตรอน อยู่จ านวนหนึ่ง ซึ่งเพอร์เซ็ปตรอนแต่ละตัวจะมีเส้นเชื่อมกับเพอร์
เซ็ปตรอนทุกตัวในชั้นก่อนหน้าและเพอร์เซ็ปตรอนทุกตัวในชั้นถัดไป ท าให้การค านวณแบบป้อน
ไปข้างหน้าและการแพร่กระจายย้อนกลับสามารถท าได้ด้วยวิธีการปกติ 

 

2.1.7 การท าเรกูลาร์ไรเซชัน (Regularization) 
 หลังจากท าการหาคุณลักษณะพิเศษ (Feature Extraction) แล้ว ต้องมีการพิจารณาถึงสิ่งที่

ส าคัญ หรือไม่ส าคัญ เช่น ข้อมูลรบกวน (Noise) จึงจ าเป็นต้องมีการท าเรกูลาร์ไรเซชัน เพ่ือจัดการกับ
ความซ้ าซ้อนของแบบจ าลองด้วยการให้น้ าหนักและความส าคัญของข้อมูลที่จะใช้ในการสร้าง
แบบจ าลอง ซึ่งถือเป็นการลดข้อมูลที่ไม่ส าคัญออกไป เพ่ือให้แบบจ าลองมีความซับซ้อนน้อยลง  

 1. เรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลหนึ่ง (L1 Regularization) 
คือการน าผลบวกค่าสัมบูรณ์ของค่าน้ าหนักรวมกับค่าฟังก์ชันต้นทุน ดังสมการที่ 21  

 

𝐶 = 𝐶0 +
𝜆

𝑛
∑ |𝑤|𝑤                            (21) 

 
โดย 𝐶0 แทนฟังก์ชันต้นทุนเริ่มต้น 
         𝜆 แทนค่าพารามิเตอร์เรกูลาร์ไรเซชัน 
 

 2. เรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลสอง (L2 Regularization) 
  คือการน าผลบวกก าลังสองของค่าน้ าหนักทั้งหมดรวมกับฟังก์ชันต้นทุน ดังสมการที่ 

 22 เพ่ือลดค่าฟังก์ชันต้นทุนให้น้อยลง ซึ่งจะช่วยลดการอิงกับข้อมูลเรียนรู้มากเกินไป  
 

                                             𝐶 = 𝐶0 +
𝜆

2𝑛
∑ 𝑤2

𝑤                                (22) 
 

โดย 𝐶0 แทนฟังก์ชันต้นทุนเริ่มต้น 
         𝜆 แทนค่าพารามิเตอร์เรกูลาร์ไรเซชัน 
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 ในการถดถอยแบบเชิงเส้น (Linear Regression) ค่าฟังก์ชันต้นทุนจะเป็นผลบวกค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองดังสมการที่ 23 และเมื่อน าค่าเรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลสองรวมกับฟังก์ชัน
ต้นทุนดังกล่าวจะได้เป็นสมการที่ 24 โดยมีค่าน้ าหนักเป็นดังสมการที่ 25  

 
𝐶 = (𝑿𝑤 − 𝑦)𝑇(𝑿𝑤 − 𝑦)     (23) 
𝐶 = (𝑿𝑤 − 𝑦)𝑇(𝑿𝑤 − 𝑦) +

1

2
𝛼𝑤𝑇𝑤          (24) 

 𝑤 = (𝑿𝑇𝑋 + 𝛼𝑰)−1𝑿𝑇𝑦                            (25) 
 

 การท าเรกูลาร์ไรเซชันทั้งสองแบบมีความแตกต่างกันหลายประการ ดังแสดงในตารางที่ 3 
โดยการเลือกใช้จะขึ้นกับจุดประสงค์ กรณีท่ีสนใจ และลักษณะของข้อมูลส่งออก 
 

ตารางที่ 3 ความแตกต่างระหว่างเรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลหนึ่งและแอลสอง 

L1 Regularization L2 Regularization 

Robust Not very robust 
Unstable solution Stable solution 

Possibly multiple solutions One solution  

No feature selection Built-in feature selection 
sparse outputs Non-sparse outputs 

Computational inefficient on 
non-sparse cases 

Computational efficient due to 
having analytical solutions 

 [ที่มา: http://www.chioka.in/differences-between-l1-and-l2-as-loss-function-and-
regularization/ Accessed: December 25, 2016] 

 

2.1.8 การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีอาริม่า (ARIMA) 
การท าเหมืองข้อมูลมีความเกี่ยวข้องกับหลักการทางสถิติค่อนข้างมาก เนื่องจากมี

การศึกษาการน าข้อมูลมาวิเคราะห์เพ่ือท านายเช่นเดียวกัน โดยส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาเป็น
ล าดับของข้อมูลที่มีการเก็บในช่วงเวลาใดช่วงเวลาหนึ่ง  

การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลานี้ นิยมใช้วิธีอาริม่าบ/ล หรือบอกซ์เจนกินส์ (Box-
Jenkins) เป็นวิธีที่รวมวิธีการ Auto Regression (AR) และ Moving Average (MA) เข้าด้วยกัน
ดังสมการที ่26 
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𝑦𝑡 = 𝑐 +  ∅1𝑦𝑡−1 + ⋯ +  ∅𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜃1𝑒𝑡−1 + ⋯ + 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 +  𝑒𝑡    (26) 
 

โดย    𝑦𝑡  แทนค่าสังเกตช่วงเวลาที่ t 
     𝑐  แทนค่าคงที่ 
       𝑒𝑡 แทนความคลาดเคลื่อนสุ่มที่เวลา t ซึ่งเป็นอิสระกับ      
 ค่าเฉลี่ย 0 และความแปรปรวนคงท่ี  

 

จากสมการที่ 23 ∅𝑖 ( i = 1, 2, … , p) และ 𝜃𝑗  ( j = 1, 2, … , q) คือ พารามิเตอร์

แบบจ าลองในส่วนของ 𝑝 และ 𝑞 ซึ่งถ้า 𝑞 = 0 จะเป็นแบบจ าลอง AR(p) และถ้า p = 0 จะ
เป็นแบบจ าลอง MA(q) ในการสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาด้วย ARIMA มี 
3 ขั้นตอนดังนี้ 

1. การค้นหาแบบจ าลอง (Model Estimation) 
การค้นหาแบบจ าลอง คือ การพิจารณาว่าข้อมูลคงที่ (Stationary) คือ มีค่าเฉลี่ย 

ความแปรปรวน และความสัมพันธ์ (Autocorrelation) คงที่ และมีการเปลี่ยนแปลงตาม
ฤดูกาลหรือไม่ โดยดูจากกราฟ Autocorrelation และ Partial Autocorrelation หาก
พบว่าไม่คงที่ให้ท าการหาค่าความแตกต่าง (Differencing) 

 
2. การประมาณค่าแบบจ าลอง (Model Estimation) 

ค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลองจะมีการก าหนดมาในรูปแบบ ARIMA(p,d,q) โดยที่ 
p แทนจ านวนล าดับของ Auto regressive d แทนจ านวนล าดับของ Differencing และ q 
แทนจ านวนล าดับของ Moving average 
3. การตรวจสอบความถูกต้องของแบบจ าลอง (Model Validation)  

มีจุดประสงค์เพ่ือ ประเมินว่าสามารถท านายข้อมูลได้ดีเพียงใด โดยพิจารณาค่า
หลงเหลือ (Residual) คือ ความแตกต่างระหว่างค่าที่ได้จากการสังเกตและค่าที่ท านายด้วย
แบบจ าลอง จากการสร้างกราฟแท่งความถี่ (Histogram) โดยค่าดังกล่าวจะต้องเป็นแบบสุ่ม 
คือ มีการกระจายปกติ หากไม่ใช่ให้เริ่มท าแบบจ าลองใหม่ และแบบจ าลองที่ดีต้องมีลักษณะ
เป็นแบบจ าลองท่ีประหยัด (Parsimonious Model) กล่าวคือมีจ านวนพารามิเตอร์น้อยที่สุด
หรือรูปแบบง่ายที่สุด แต่ให้ค่าการท านายที่แม่นย าสูงที่สุด 
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2.1.9 การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีการปรับเรียบแบบเอกซ์โพเนเชียล (Exponential 
smoothing) 

เป็นการน าเทคนิคการปรับเรียบโดยค านึงถึงอิทธิพลของข้อมูลในอดีตที่เปลี่ยนแปลง
ตามเวลามาใช้ในการพยากรณ์ โดยจะให้ความส าคัญกับข้อมูลในปัจจุบันมากกว่าในอดีตที่ห่าง
ออกไป กล่าวคือ เมื่อเวลาเปลี่ยนแปลงไปจะท าให้ข้อมูลในปัจจุบันมีผลต่อการพยากรณ์มากกว่า
ข้อมูลในอดีต จึงเป็นวิธีที่เหมาะกับการพยากรณ์ข้อมูลล่วงหน้าในระยะเวลาสั้นมากกว่ายาว โดย
มีรูปแบบของค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ถ่วงน้ าหนัก (Weighted Moving Average) ที่จะลดลงแบบเอกซ์
โพเนเชียล ซึ่งข้อมูลล่าสุดจะมีค่าถ่วงน้ าหนักมากที่สุดและจะลดลงไปเรื่อย ๆ ตามเวลาของ
ข้อมูล นอกจากนี้ยังจ าเป็นต้องมีค่าคงที่ที่ต้องการปรับเรียบ ซึ่งจะมีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 1 ที่ถูกเลือก
โดยการสุ่ม สมการของการพยากรณ์ด้วยวิธีการปรับเรียบแบบเอกซ์โพเนเชียลเป็นดังสมการที่ 
27 

𝐹𝑡 =  𝐹𝑡−1 +  𝛼(𝐴𝑡−1 − 𝐹𝑡−1)    (27) 
 

โดย 𝐹𝑡      คือ ค่าที่ต้องการพยากรณ์ช่วงเวลาที่ t 
     𝐹𝑡−1   คือ ค่าก่อนหน้าที่ t-1 
     𝛼        คือ ค่าคงท่ีค่าคงที่ที่ต้องการปรับเรียบมีค่า 0 ≤ 𝛼 ≥ 1 
 

ส าหรับการสุ่มเลือกค่าคงที่ในการปรับเรียบควรเลือกตามการเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 
หากมีการเปลี่ยนแปลงเร็วมาก ควรสุ่มเลือกค่าคงที่การปรับเรียบมาก ๆ หรือเข้าใกล้ 1 ในทาง
กลับกันหากการเปลี่ยนแปลงข้อมูลน้อย ควรสุ่มเลือกค่าคงที่การปรับเรียบให้มีค่าน้อย ๆ หรือ
เข้าใกล้ 0 

 

2.1.10 การวัดประสิทธิภาพ (Performance Evaluation) 
ในการประเมินว่าแบบจ าลองท านายได้แม่นย าเพียงใด นิยมการวิเคราะห์จากความ

คลาดเคลื่อนระหว่างค่าที่ท านายได้กับค่าจริง หรือค่าผลเฉลยของชุดข้อมูล วิธีการวัดที่นิยมใช้ใน
การประเมินได้แก่ ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean Square 
Error; RMSE) ซึ่งเป็นค่าที่ใช้วัดความแตกต่างระหว่างค่าจริงกับค่าที่ท านายได้ หากมีค่าน้อย 
แสดงว่าแบบจ าลองท านายได้ใกล้เคียงกับความเป็นจริง และเกิดความคลาดเคลื่อนน้อย ดัง
สมการที ่28 
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𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑇
∑ (𝑌𝑡

𝑠 − 𝑌𝑡
𝑎)2𝑇

𝑡=1                              (28) 

 
โดย 𝑌𝑡

𝑠  แทนค่าประมาณจากแบบจ าลอง 
       𝑌𝑡

𝑎  แทนค่าจริง 
                  𝑇   แทนจ านวนคาบเวลาที่ใช้ประมาณแบบจ าลอง 

 
2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

 ในการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ได้แบ่งออกเป็นสามด้าน โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 
 

2.2.1 งานวิจัยเกี่ยวกับการบ ารุงรักษาแบบพยากรณ์ล่วงหน้า 

Susto, Schirru และคณะ [1] ได้ท านายข้อมูลมิติขนาดใหญ่ (High dimensional 
Data) ด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ต่อมา Wong, Yang และคณะ [2] เสนอวิธีการ Extreme 
Learning Machine (ELM) เปรียบเทียบกับการใช้  Support Vector Machine โดยใช้วิธี  
Extreme Learning Machine ซึ่งเป็นเทคนิคการวิเคราะห์ข้อมูลทางสถิติมาจัดการข้อมูลก่อน
เข้าสู่กระบวนการ (Data preprocessing) มาใช้ร่วมกับวิธีการโครงข่ายประสาทเทียม ท าให้มี
ความแม่นย าเพ่ิมข้ึน  

Darabad, Vakilian และคณะ [3] น าเสนอเทคนิค Self-organizing map (SOM) ซึ่ง
เป็นการน าวิธีการวิเคราะห์ทางสถิติร่วมกับการจ าแนกข้อมูลแบบแบ่งกลุ่ม (Clustering) โดยทั้ง 
[2] และ [3] ใช้ข้อมูลสัญญาณความสั่นสะเทือนเป็นข้อมูลอินพุท Prytz , Rune และคณะ [4]  
ได้น าข้อมูลการบ ารุงรักษา (Maintenance Records) และข้อมูลประวัติการตรวจสภาพ หรือ
ซ่อมแซมยานพาหนะ (Logged Vehicle Data) มาพยากรณ์ว่า ยานพาหนะดังกล่าวสามารถใช้
งานได้อีกเป็นเวลาเท่าใดด้วยการวิเคราะห์ซ้ า 10 ครั้ง (10 folds cross validation) ด้วย
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) มาวิเคราะห์ผ่านภาษา R ซึ่งวิธีการดังกล่าวสามารถลด
การซ่อมนอกแผนงาน (Unplanned Repair)  

งานวิจัยของ Langone, Alzate และคณะ [5]  น าเสนอการใช้วิธี Least Squares 
Support Vector Machines (LS-SVM) ในการตรวจจับความผิดปกติของอุปกรณ์แบบ Real 
Time และวิธี Kernel Spectral Clustering (KSC) ใช้แบ่งกลุ่มข้อมูลปกติและผิดปกติ จากนั้น
มาท าการพยากรณ์ด้วย nonlinear auto-regressive (NAR) Model 
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2.2.2 งานวิจัยเกี่ยวกับการวิเคราะห์ข้อมูลแบบอนุกรมเวลา 
Ismail และ Hassan [6]  ได้ท าการพยากรณ์ค่าโหลดทางไฟฟ้า (Electric Load) ซึ่ง

ข้อมูลน าเข้าที่มีลักษณะเป็นอนุกรมเวลา (Time-Series Data) โดยน าเสนอวิธีการ REGARIMA 
เปรียบเทียบกับเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม วิธีการดังกล่าวได้น ารูปแบบการถดถอย 
(Regression) และอาริม่า (ARIMA) รวมกัน เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ข้อมูล เหมาะ
ส าหรับการพยากรณ์ล่วงหน้าแบบระยะสั้น (Short Term Forecasting) ที่นิยมใช้ในการ
บ ารุงรักษาโรงไฟฟ้า  

นอกจากนี้ Pereira, Pacheco และคณะ [7]  ได้เสนอการตรวจจับความผิดปกติ 
(Fault Detection) ของกังหันก๊าซ (Gas Turbine) ในโรงไฟฟ้า โดยใช้การรู้จ ารูปแบบ (Pattern 
Recognition) ซึ่งเหมาะสมกับข้อมูลน าเข้าที่เป็นอนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปร (Multivariable 
Time Series Data) การรู้จ ารูปแบบข้อมูลเมื่อเครื่องเริ่มต้นท างานปกติ และหยุดท างานด้วย
เหตุผลบางประการ (Trip) ผลจากการวิเคราะห์ด้วยวิธีการดังกล่าวสามารถน าไปใช้ เฝ้าระวัง 
(Monitoring) และท านายโอกาสที่อุปกรณ์จะเสียได้ 

 

2.2.3 งานวิจัยเกี่ยวกับการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร  
ในปี 2012 S. Porotsky [8] ได้เสนอวิธีการใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับ Adaptive 

Network-based Fuzzy Inference System (ANFIS) ส าหรับข้อมูลแบบ non-trendability 
ต่อมาในปี 2013 Baraldi, P., Compare, M., Sauco, S.  และ Zio, E. [9] ท านายด้วยการใช้
หลักการ Particle Filtering (PF) ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม และยังมีงานวิจัยที่น าโครงข่าย
ประสาทเทียมมาใช้ร่วมกับวิธีการอ่ืนเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพในการท านายอย่างหลากหลาย 

จนกระท่ังในปี 2016 ได้มีการเสนอวิธีใหม่คือ โครงข่ายประสาทเทียมประสาทแบบคอน
โวลูชันนอลเชิงลึกด้วยการถดถอย (Regression) โดย Giduthuri Sateesh Babu, Peilin Zhao, 
และ Xiao-Li Li [10] ซึ่งนับเป็นครั้งแรกในการน าหลักการดังกล่าวมาใช้ในการท านายอายุการ
ใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร โดยใช้กับข้อมูลจ าลองการเสื่อมของเครื่องยนต์กังหันไอพ่น 
(Turbofan Engine Degradation) วิธีการดังกล่าวสามารถดึงคุณสมบัติเฉพาะที่มีความซับซ้อน
ของข้อมูลน าเข้า หรือคุณสมบัติต่าง ๆ มาช่วยในการท านายได้อย่างอัตโนมัติ โดยมีโครงสร้างใน
การท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรเป็นดังรูปที่ 10 โดยประกอบด้วยอินพุทแบบ
อนุกรมเวลาหลายตัวแปร ชั้นคอนโวลูชัน 2 ชั้น ชั้นพูลลิ่ง 2 ชั้น และชั้นการเชื่อมต่อ แบบ
สมบูรณ์ด้วยเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron; MLP) ซึ่งจัดเป็นแบบจ าลอง
แบบดั้งเดิมของเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน ซึ่งได้น ามาประยุกต์ใช้งานกับการท านายแบบถดถอยเพ่ือ
ท านายอายุการใช้งานคงเหลือ ในขั้นตอนการสอนแบบจ าลองจะท าการประมาณค่าพารามิเตอร์
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ของเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันด้วยขั้นตอนวิธีแบบแพร่กระจายย้อนกลับด้วยวิธีการสโตแคสติก
เกรเดียนเดสเซนท์ในการหาค่าที่เหมาะที่สุดของฟังก์ชันต้นทุนที่ใช้ค่าความคลาดเคลื่อนก าลัง
สองเฉลี่ยสะสมของแบบจ าลองเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน 

 

 
รูปที่ 10 แสดงโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเชิงลึก [10] 

 
จากงานวิจัยส่วนใหญ่ได้มีการใช้ MATLAB, Python, JAVA และ R มาท าเหมืองข้อมูล

ร่วมกับวิธีการทางสถิติและการเรียนรู้ของเครื่อง เพ่ือแสดงให้เห็นถึงความแม่นย าของการท านายได้
และช่วยลดค่าใช้จ่ายในการซ่อมบ ารุง โดยแต่ละวิธีการที่ใช้นั้นแตกต่างกันไปตามลักษณะข้อมูลน าเข้า
ที่มี ทั้งนี้วิธีการที่มีประสิทธิภาพสูงและให้ค่าความคลาดเคลื่อนน้อย โดยการน าวิธีการทางด้านการ
เรียนรู้ของเครื่องมาประยุกต์ใช้ได้แก่ การใช้เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึก ซึ่งมีสามารถในการหา
คุณลักษณะพิเศษของข้อมูลอันได้แก่ ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลน าเข้าแต่ละตัว ความสัมพันธ์
ระหว่างข้อมูลน าเข้าแต่ละตัวและเวลา ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลน าเข้าแต่ละตัว เวลา และค่าผล
เฉลยของการท านาย โดยถือว่าเป็นการวิเคราะห์ได้อย่างรอบด้านและแม่นย า ส่งผลให้การท านายมี
ประสิทธิภาพดีกว่าวิธีการเดิม 
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บทที ่3 
แบบจ าลองการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเคร่ืองจักรที่เพ่ิมประสิทธิภาพ 

3.1 แบบจ าลองการท านายอายุการใช้งานคงเหลือ 

 จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องจะเห็นว่าโครงข่ายประสาทเทียมที่ดีที่สุดในการท านาย
อายุการใช้งานคงเหลือคือ เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึกแบบถดถอย ที่ใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์เป็นฟังก์ชัน
กระตุ้นในการท าฟีเจอร์แมพ การพูลลิงแบบหาค่าเฉลี่ย และสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์เป็นฟังก์ชัน
ต้นทุน โดยมีโครงสร้างของการท านายดังรูปที่ 11 

 
 

 
 
รูปที่ 11 แสดงโครงสร้างการท านายอายุการใช้งานคงเหลือด้วยโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน

เชิงลึกที่มีข้อมูลเข้า 24 จุดวัด ทีละ 15 ช่วงเวลา 

  
 เนื่องจากลักษณะชุดข้อมูลในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรนั้นเป็น
อนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปร ซึ่งในการใช้งานจริงเครื่องจักรหรืออุปกรณ์มักมีจุดวัดจ านวนมาก ท า
ให้การใช้โครงสร้างพ้ืนฐานตามงานวิจัยที่ เป็นแบบ LeNet และ AlexNet ไม่ เหมาะและได้
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ประสิทธิภาพไม่ดีเท่าที่ควร จึงมีการน าเสนอโครงสร้างที่มีความซับซ้อนมากขึ้น เพ่ือให้แบบจ าลอง
สามารถท านายผลเฉลยส าหรับชุดข้อมูลที่มีลักษณะเป็นอนุกรมเวลาหลายตัวแปรได้แม่นย ามากขึ้น 
โดยได้โครงสร้างแบบ VGG-16 ในการท านาย ซึ่งมีโครงสร้างแตกต่างจากโครงสร้างพ้ืนฐานตรงที่มี
การเพ่ิมชั้นคอนโวลูชัน ชั้นพูลลิง และชั้นการเชื่อมโยงเต็ม ทั้งนี้โครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันทั้งสาม
แบบได้แสดงไว้ในรูปที่ 12 

 

 
(1) 

 
(2) 

 
(3) 

รูปที่ 12 ความแตกต่างของโครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึกแบบต่าง ๆ  
(1) โครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึกแบบ LeNet 

        (2) โครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึกแบบ AlexNet 
        (3) โครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึกแบบ VGG-16 

 
3.2 การเพิ่มประสิทธิภาพให้กับแบบจ าลอง 

 นอกจากการน าเสนอโครงสร้างที่เหมาะสมในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือแล้ว ยัง
จ าเป็นต้องมีการเพ่ิมประสิทธิภาพให้กับแบบจ าลอง โดยท าให้แบบจ าลองที่น าเสนอมีค่าความ
คลาดเคลื่อนของการท านายน้อยที่สุด ด้วยวิธีการและเทคนิคต่าง ๆ ดังนี้ 

1. การปรับโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึกในชั้นการท าคอนโวลูชัน ชั้น
การพูลลิง และชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบให้เหมาะสมอันได้แก่ โครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแบบ 
VGG-16 
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2. การเพ่ิมประสิทธิภาพแบบจ าลองโดยการเปลี่ยนฟังก์ชันกระตุ้นจากฟังก์ชันซิกมอยด์ เป็น
ฟังก์ชันเอกซ์โพเนเชียลเชิงเส้น ซึ่งจะเป็นการช่วยตัดแกนให้ลดลง เนื่องจากหากค่าที่ ได้น้อยกว่าศูนย์ 
ค่าจากฟังก์ชันดังกล่าวจะติดลบตามแนวโน้มแบบเอกซ์โพเนเชียล จึงเหมาะกับพฤติกรรมของค่าอายุ
การใช้งานคงเหลือที่เมื่อเครื่องจักรมีอาการผิดปกติ หรือเสียหาย ค่าอายุการใช้งานคงเหลือจะมี
แนวโน้มลดลงจนเป็นศูนย์ และเปรียบเทียบกับฟังก์ชันที่เป็นที่นิยมใช้ในโครงสร้างนิวรอลโครงข่าย
ประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึกได้แก่ ฟังก์ชันเรคคิไฟต์เชิงเส้นที่มีการตัดเป็นศูนย์ หากค่าที่ได้น้อย
กว่า หรือเท่ากับศูนย์ รูปที่ 13 แสดงให้เห็นถึงความแตกต่างของการใช้ฟังก์ชันกระตุ้นบนชุดข้อมูล C-
MAPSS 1 ของรอบการเรียนรู้ 100 รอบการเรียนรู้แรก โดยที่แกนแนวตั้งคือค่า RMSE และแกน
แนวนอนคือจ านวนรอบของการเรียนรู้ ซึ่งเห็นได้ว่า ฟังก์ชันเอกซ์โพเนเชียลเชิงเส้นท าให้ค่า
ประสิทธิภาพในการท านายดีที่สุด รองลงมาคือ ฟังก์ชันเรคคิไฟต์เชิงเส้นและฟังก์ชันซิกมอยด์
ตามล าดับ 

 

LeNet-5, 44.13
AlexNet, 37.59
VGG-16, 34.54
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รูปที่ 13 เปรียบเทียบประสิทธิภาพจากการท านายด้วยแบบจ าลองที่ใช้ฟังก์ชันกระตุ้นซิกมอยด์ เรคติ
ไฟเชิงเส้น และเอกโพเนนเชียลเชิงเส้น 100 รอบการเรียนรู้แรกบนชุดข้อมูล C-MAPSS3  

 
3. การน าเทคนิควิธีป้องกันการอิงกับข้อมูลเรียนรู้มากเกินไป หรือดรอปเอาท์ มาใช้ในการสุ่ม

ตัดเส้นเชื่อมที่ไม่จ าเป็นออกไป โดยเทคนิคนี้จะท าให้ประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลองลู่เข้าสู่
ค่าท่ีน้อยช้าลง ดังแสดงในรูปที่ 14 ซึ่งเป็นการทดลองให้เห็นถึงประสิทธิภาพของการใช้ดรอปเอาท์บน
ชุดข้อมูล C-MAPSS3 ของรอบการเรียนรู้ 100 รอบการเรียนรู้แรก 
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รูปที่ 14 เปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลองด้วยการใช้เทคนิคการดรอปเอาท์ 100 
รอบการเรียนรู้แรกบนชุดข้อมูล C-MAPSS3 

 
 4. การท าเรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลสอง เพ่ือลดความซ้ าซ้อนของแบบจ าลอง หลังจากท าการ

หาคุณลักษณะพิเศษ โดยการเพ่ิมเทคนิคนี้สามารถเพ่ิมประสิทธิภาในการท านายให้กับแบบจ าลองได้
ดังแสดงในรูปที่ 15 ซึ่งเป็นการทดลองให้เห็นถึงประสิทธิภาพของการท าเรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลสอง 
บนชุดข้อมูล C-MAPSS3 ของรอบการเรียนรู้ 100 รอบการเรียนรู้แรก 
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รูปที่ 15 เปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโดยการใช้เทคนิคการท าเรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลสอง 
100 รอบการเรียนรู้แรกบนชุดข้อมูล C-MAPSS3 

 
 5. การหาค่าเหมาะที่สุดในการปรับปรุงน้ าหนักของเส้นเชื่อมด้วยเกรเดียนแบบปรับตัวได้ 
เนื่องจากสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ใช้ค่าอัตราการเรียนรู้ ค่าเดียวกันเพียงค่าเดียวคูณกับค่า
น้ าหนักทั้งหมดในการปรับค่าน้ าหนักตามสมการที่  13 และ 14 ในขณะที่เกรเดียนแบบปรับตัวได้มี
การปรับค่าอัตราการเรียนรู้ส าหรับทุก ๆ พารามิเตอร์ตามกราเดียนในอดีตทั้งหมดดังสมการที่ 15 
และ 16 ดังจะเห็นได้จากรูปที่ 16 ซึ่งเป็นการเปรียบเทียบระหว่างการใช้สโตแคสติกเกรเดียนเดส
เซนท์และเกรเดียนที่ปรับตัวได้ในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของชุดข้อมูล C-MAPSS1 ซึ่ง
แสดงให้เห็นว่าการใช้สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ทางซ้ายให้ค่า RMSE เป็น nan กล่าวคือไม่
สามารถค านวณค่าอายุการใช้งานคงเหลือหรือค่าผลเฉลยของข้อมูลได้ ในขณะที่การใช้เกรเดียนที่
ปรับตัวได้สามารถค านวณออกมาดังด้านขวาของรูปที่ 16 
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รูปที่ 16 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองเมื่อใช้สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์และเกรเดียน
ที่ปรับตัวในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของชุดข้อมูล C-MAPSS1 

 
ทั้งนี้การที่เราใช้สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์แล้วค านวณค่าที่ได้เป็น nan นั้น มีสาเหตุมา

จากการที่มีค่าอัตราการเรียนรู้มากเกินไป เมื่อน ามาคูณกับค่าน้ าหนักที่เยอะมาก ๆ ท าให้ได้ผลลัพธ์ที่
มีค่าสูงมากจนค านวณได้ยาก ส่วน เกรเดียนแบบปรับตัวได้ ซึ่งมีการปรับค่าค่าอัตราการเรียนรู้ ท าให้
มีการปรับจนเหมาะสมที่สุดจึงสามารถค านวณออกมาเป็นค่าได้ 
 เมื่อน าเทคนิคข้างต้นมาใช้ในแบบจ าลอง VGG-16 เพ่ือช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพ โดยมีหลักการ
ท างานเรียงล าดับกันดังแสดงในรูปที่ 17 ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่น าเสนอในงานวิจัยส าหรับการท านาย
อายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร ในการก าหนดขนาดของข้อมูลเข้าในแต่ละชั้น ค่าพารามิเตอร์ 
และฟังก์ชันต่าง ๆ ที่ใช้ในโครงสร้างที่น าเสนอจากรูปที่ 17 นั้น สามารถอธิบายได้ตามรหัสเทียมหรือ 
Pseudocode ที่แสดงไว้ดังตารางที่ 4 โดยประกอบด้วย อัลกอรึธึมที่หนึ่ง การก าหนดโครงสร้างเน็ต
เวิร์กคอนโวลูชันแบบ VGG-16 อันได้แก่ การก าหนดค่าชั้นคอนโวลูชัน พูลลิง และการเชื่อมโยงเต็ม
รูปแบบ อัลกอรึธึมที่สอง การใช้เทคนิคเพ่ือช่วยในการเพ่ิมประสิทธิภาพ อัลกอรึธึมที่สาม การ
ก าหนดค่าน้ าหนัก ค่าความเอนเอียง และฟังก์ชันกระตุ้นของชั้นคอนโวลูชัน และอัลกอรึธึมที่สี่ การ
ก าหนดค่าการท าพูลลิงแบบหาค่ามากท่ีสุด ตามล าดับ 
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รูปที่ 17 แสดงโครงสร้างการท านายภาพรวมประกอบด้วยเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึกแบบ VGG-16 

และเทคนิคในการเพ่ิมประสิทธิภาพ



 

 

ตารางที่ 4 รหัสเทียมหรือ Pseudocode ของโครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันที่เพ่ิมประสิทธิภาพ 
Algorithm 1. VGG-16 Structure 

 
c <- apply_conv(X, kernel_height <- 2, kernel_width <- 2, num_channels <- 1, depth <- 8) 
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 2, kernel_width <- 2, num_channels <- 8, depth <- 8) 
p <- apply_max_pool(c,kernel_height <- 1, kernel_width <- 2, stride_size <- 2)   
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 2, kernel_width <- 2, num_channels <- 8, depth <- 8) 
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 2, kernel_width <- 2, num_channels <- 8, depth <- 16) 
p <- apply_max_pool(c,kernel_height <- 2, kernel_width <- 2, stride_size <- 2)  
c <- apply_conv(p, kernel_height <- 2, kernel_width <- 2, num_channels <- 16, depth <- 16) 
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 2, kernel_width <- 2, num_channels <- 16, depth <- 16) 
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 2, kernel_width <- 2, num_channels <- 16, depth <- 32) 
p <- apply_max_pool(c,kernel_height <- 1, kernel_width <- 1, stride_size <- 2)  
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 2, kernel_width <- 1, num_channels <- 32, depth <- 32) 
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 2, kernel_width <- 1, num_channels <- 32, depth <- 32) 
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 2, kernel_width <- 1, num_channels <- 32, depth <- 64) 
p <- apply_max_pool(c,kernel_height <- 2, kernel_width <- 1, stride_size <- 2)  
c <- apply_conv(p, kernel_height <- 2, kernel_width <- 1, num_channels <- 64, depth <- 64)  
c <- apply_conv(c, kernel_height <- 1, kernel_width <- 1, num_channels <- 64, depth <- 64)  
c <- apply_conv(p, kernel_height <- 1, kernel_width <- 1, num_channels <- 64, depth <- 64)  
p <- apply_max_pool(c,kernel_height <- 1, kernel_width <- 1, stride_size <- 2) 
 
shape <- p.get_shape().as_list() 
flat <- tf.reshape(p, [-1, shape[1] * shape[2] * shape[3]]) 
f_weights <- weight_variable([shape[1] * shape[2] * shape[3], num_hidden]) 
f_biases <- bias_variable([num_hidden]) 
 
f <- tf.nn.elu(tf.add(tf.matmul(flat, f_weights),f_biases)) 
f_weights <- weight_variable([shape[1] * shape[2] * shape[3], num_hidden]) 
f_biases <- bias_variable([num_hidden]) 
 
f <- tf.nn.elu(tf.add(tf.matmul(flat, f_weights),f_biases)) 
f_weights <- weight_variable([shape[1] * shape[2] * shape[3], num_hidden]) 
f_biases <- bias_variable([num_hidden]) 
 
f <- tf.nn.elu(tf.add(tf.matmul(flat, f_weights),f_biases)) 
f <- tf.nn.dropout(f,dropout) 
out_weights <- weight_variable([num_hidden, num_labels]) 
out_biases <- bias_variable([num_labels]) 
y_ <- tf.add(tf.matmul(f, out_weights),out_biases) 
 

Algorithm 2. Enhancement Techniques 

 
# Loss function using L2 Regularization 
loss <- tf.square(y_- Y) 
regularizer <- tf.nn.l2_loss(out_weights) 
cost_function <- tf.reduce_mean(loss + beta * regularizer) 
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#Adagrad optimaiztion 
optimizer <- tf.train.AdagradOptimizer(learning_rate).minimize(cost_function) 
 

Algorithm 3. Convolutional Layer 

 
FUNCTION apply_conv(x,kernel_height,kernel_width,num_channels,depth): 
    weights <- weight_variable([kernel_height, kernel_width, num_channels, depth]) 
    biases <- bias_variable([depth]) 
    RETURN tf.nn.elu(tf.add(tf.nn.conv2d(x, weights,[1,1,1,1],padding="SAME"),biases)) 
ENDFUNCTION 
 

Algorithm 4. Pooling Layer 
 
FUNCTION apply_max_pool(x,kernel_height,kernel_width,stride_size): 
    RETURN tf.nn.max_pool(x, ksize=[1, kernel_height, kernel_width, 1], strides=[1, 1, stride_size, 1], 
padding = "VALID") 
ENDFUNCTION 
 

 
3.3 การเตรียมข้อมูลด้วยการประมวลผลก่อน 

เนื่องจากชุดข้อมูลแต่ละตัวแปรมีระยะห่างที่แตกต่างกันมาก เช่น จุดวัดที่หนึ่งอยู่ในช่วงหลัก
ร้อย ในขณะที่จุดวัดที่แปดอยู่ในช่วงหลักพัน จึงจ าเป็นอย่างยิ่งที่ต้องน าข้อมูลมาท าการนอร์มัลไรเซชัน 
เพ่ือให้ชุดข้อมูลมีช่วงข้อมูลใกล้เคียงกัน เหมาะแก่การน าไปหาความสัมพันธ์ หรือวิเคราะห์ร่วมกัน
แบบหลายตัวแปรในขั้นตอนต่อไป ในการแปลงระยะของข้อมูลให้อยู่ในระยะเดียวกัน จะใช้สมการที่ 
29 ซึ่งเป็นค่าแปลงข้อมูลแบบ Z-Score ซึ่งเป็นการแทนข้อมูลเดิมในแต่ละจุดด้วยค่าใหม่ ซึ่งเป็นการ
ปรับการกระจายของข้อมูลให้มีค่าเป็นศูนย์และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) เป็น
หนึ่ง ท าได้โดยน าผลต่างระหว่างข้อมูลน าเข้ากับค่าเฉลี่ย (Mean) หารด้วยค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานดัง
สมการที่ 29 

 
𝑧(𝑥𝑖)  =  

𝑥𝑖−𝜇

𝜎
                                                      (29) 

 
โดย 𝑧 แทนผลบวกของค่าสัมบูรณ์ 
    𝜇 แทนค่าเฉลี่ย 

          𝜎 แทนค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
ส าหรับค่า 𝜇 และค่า 𝜎 สามารถค านวณได้จากสมการที่ 30 และ 31 ตามล าดับ โดยที่ค่า 𝜇 

คือค่าเฉลี่ยของข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑋 และค่า 𝜎 คือส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑋 
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𝜇 =  
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
     (30) 

 

𝜎 =  ∑ √
(𝑥𝑖−𝜇)2

𝑛

𝑛
𝑖=1      (31) 

 

ส าหรับการแปลงชุดข้อมูลในการทดลองซึ่งประกอบด้วยข้อมูลสอนลัข้อมูลทดสอบ จะมี
วิธีการใช้ข้อมูลเพ่ือใช้การค านวณไม่เหมือนกัน เนื่องจากข้อมูลทดสอบถือเป็นข้อมูลที่ต้องการท านาย 
ซึ่งในทางความเป็นจริงแล้วจะไม่มีทางทราบถึงรายละเอียดหรือคุณสมบัติของข้อมูลเช่น ค่ามากที่สุด 
ค่าน้อยที่สุด ค่าเฉลี่ย ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน เป็นต้น จึงจะใช้ค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของ
ข้อมูลสอนในการแปลงช่วงข้อมูลทดสอบ 

 
3.4 การท านายอายุการใช้งานคงเหลือ 

ในการด าเนินการทดลอง ผู้วิจัยใช้โอเพนซอร์สในภาษา Python และเฟรมเวิร์ก Tensorflow 
ในการพัฒนาโปรแกรมนิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันส าหรับการทดลอง นอกจากนี้ได้มีการใช้ไลบราลี
อ่ืน ๆ เพิ่มเติม ได้แก่ scikit, statsmodels, numpy, panda, sklearn และ math  

ส าหรับการทดลองได้มีการน าข้อมูลต่าง ๆ มาท านายอายุการใช้งานคงเหลือและผลเฉลยของชุด
นั้น ๆ ด้วยวิธีการพ้ืนฐานทางสถิติและวิธีการในงานวิจัย  2 วิธี ได้แก่ การท านายแบบตัวแปรเดียว 
(Univariate Forecasting) และการท านายแบบหลายตัวแปร (Multivariate Forecasting) มี
รายละเอียดดังนี้ 

 

3.4.1 การท านายแบบตัวแปรเดียว (Univariate Forecasting)  
ได้ท าการทดลองโดยค านวณสมการแบบจ าลองที่เหมาะสมด้วยวิธีการอาริม่าและ

การปรับเรียบแบบเอกซ์โพเนนเชียล ในการพยากรณ์ค่าอายุการใช้งานคงเหลือและค่าผล
เฉลยของทุก ๆ ชุดข้อมูล จากนั้นน าไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยค านวณค่าความคลาด
เคลื่อนที่ ได้จากค่าที่ท านายได้กับค่าจริง การทดลองมีกระบวนการดังรูปที่  18 ซึ่ ง
ประกอบด้วย การน าข้อมูลเข้า การประมาณแบบจ าลอง การหาแบบจ าลอง และการ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
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รูปที่ 18 กระบวนการท านายอายุการใช้งานคงเหลือแบบตัวแปรเดียว 
 

3.4.2 การท านายแบบหลายตัวแปร (Multivariate Forecasting) ด้วยการใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึก 

ได้ท าการทดลองกับแบบจ าลองที่มีโครงสร้างคอนโวลูชันเชิงลึกพ้ืนฐานได้แก่ 
LeNet-5, AlexNet และ VGG-16 นอกจากนี้ยังได้ท าการเพ่ิมประสิทธิภาพเทคนิคต่าง ๆ ใน
แบบจ าลองโครงสร้างคอนโวลูชันเชิงลึกพ้ืนฐานในการทดลอง เพ่ือให้แสดงถึงความแตกต่าง
ของประสิทธิภาพที่ดีขึ้นกว่าเดิม รูปที่ 19 แสดงกระบวนการในการท านายอายุการใช้งานคง
เหลทอของเครื่องจักรด้วยโรงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึก 
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รูปที่ 19 กระบวนการท างานของแบบจ าลองการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรด้วย

โครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชนัเชิงลึก 
 

โดยกระบวนการที่มีเครื่องหมาย “*” ในรูปที่ 19 แสดงถึงกระบวนการที่แตกต่าง 
จากการท านายแบบตัวแปรเดียวในรูปที่ 18 ได้แก่ การประมวลผลก่อน (Preprocessing) 
และข้อมูลที่ได้หลังจากประมวลผลก่อน (Processed Data) 

 
 
 

Training Data 

Preprocessing* 

The RUL Prediction Model 

The CNN Model 

Processed Data* 

End 

Start 

Performance Evaluation 

Testing Data 

Preprocessing 

Processed Data Validation Data 

Best Model? 

No 

Yes 
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บทที ่4 

การทดลองและผลการทดลอง 

4.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

เป็นข้อมูลแบบอนุกรมเวลาที่เก็บจากการจ าลองการท างาน หรือการบันทึกค่าจริงของ
อุปกรณ์ต่างๆ โดยในการวิจัยนี้ท าการทดลองบนชุดข้อมูลที่น่าเชื่อถือและนิยมใช้ทั้งหมด 14 ชุด 
ประกอบด้วย ชุดข้อมูลเผยแพร่ทั่วไป 13 ชุดและชุดข้อมูลจากเหตุการณ์จริงในโรงไฟฟ้า 1 ชุด ทั้งนี้
เพ่ือเป็นการยืนยันประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่เสนอ ชุดข้อมูลแต่ละชุดมีรายละเอียดดังนี้ 

1. ข้อมูลจ าลองของเครื่องเทอร์โบแฟน (Turbofan Engine Degradation Simulation)  
ถูกจัดท าโดยศูนย์ความเป็นเลิศทางด้านการท านาย (The Prognostics Center of 

Excellence หรือ PCoE) ที่ศูนย์วิจัยนาซาเอมส์ (NASA Ames Research Center) ด้วย
เครื่องจ าลองระบบการขับเคลื่อนทางการบินเชิงพาณิชย์  (Commercial Modular Aero-
Propulsion System Simulation หรือ C-MAPSS) ซึ่งเป็นการจ าลองการท างานในส่วนของ
ใบพัดมีลักษณะดังรูปที่ 12 ประกอบด้วย 4 ชุดข้อมูลย่อย นอกจากนี้ชุดข้อมูลดังกล่าวยังถูก
น าไปใช้ในการแข่งขัน The Prognostics Challenge Competition ที่ The International 
Conference on Prognostics and Health Management (PHM08) โดยรายละเอียดของ
ชุดข้อมูลข้างต้นได้ถูกบันทึกภายใต้เงื่อนไขในการท างาน ค่าจุดวัดและอาการผิดปกติท่ี
แตกต่างกัน ซึ่งในชุดข้อมูลนี้จะมีข้อมูลรบกวนปะปนอยู่ด้วย โดยมีรายละเอียดตัวแปรและ
สถิติดังตารางที่ 6 7 และ 8 ตามล าดับ 

 

 
 

รูปที่ 20 ส่วนประกอบของเทอร์โบแฟน 

[ที่มา: https://datascientistinabox.com/2015/11/30/predictive-modeling-of-turbofan-
degradation-part-1/ Accessed: December 25, 2016] 
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ตารางที่ 5 แสดงชื่อแอตทริบิวต์และค าอธิบายของชุดข้อมูลเทอร์โบแฟน 

ล าดับที่ แอตทริบิวต์ ค าอธิบาย 
1 Unit no. the engine number 

2 Time the operational cycle number 

3 opt.set1 the three operating settings 
4 opt.set2 

5 opt.set3 
6 sensor1 the 21 sensor values 

7 Sensor2 

… … 
26 Sensor21 

 
ตารางที่ 6 แสดงชื่อตัวแปรและค าอธิบายจุดวัดเพ่ิมเติมของชุดข้อมูลเทอร์โบแฟน [11]  

ล าดับที่ ค าย่อ ค าอธิบาย หน่วยวัด 

1 T2 Total temperature at fan inlet °R 
2 T24 Total temperature at LPC outlet °R 
3 T30 Total temperature at HPC outlet °R 
4 T50 Total temperature at LPT outlet °R 
5 P2 Pressure at fan inlet psia 
6 P15 Total pressure in bypass-duct psia 
7 P30 Total pressure at HPC outlet psia 
8 Nf Physical fan speed rpm 
9 Nc Physical core speed rpm 
10 Epr Engine Pressure ratio - 
11 Ps30 Static pressure at HPC outlet psia 
12 Phi Ratio of fuel flow to Ps30 pps/psi 
13 NRf Corrected fan speed rpm 
14 NRc Corrected core speed rpm 
15 BPR Bypass ratio - 
16 farB Burner fuel-air ratio - 
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ล าดับที่ ค าย่อ ค าอธิบาย หน่วยวัด 

17 htBleed Bleed enthalpy - 
18 Nf_dmd Demanded fan speed rpm 
19 PCNfR_d

md 
Demanded corrected fan speed rpm 

20 W31 HPT coolant bleed lpm/s 
21 W32 LPT coolant bleed lbm/s 

°R      refers to The Rankine temperature scale. 
psia   refers to Pounds per square inch absolute. 
rpm   refers to Revolutions per minute. 
pps    refers to Pulse per second. 
psi     refers to Pounds per square inch. 
lbm/s refers to Pound mass per second. 

 
ตารางที่ 7 แสดงจ านวนเครื่องเทอร์โบแฟนที่ใช้ในการจ าลองการท างานของแต่ละชุดข้อมูลย่อย 

ชุดข้อมูล C-MAPSS PHM08 
Data1 Data2 Data3 Data4 

Training 100 260 100 249 218 

Testing 100 259 100 248 218 
 

 2. ข้อมูลรอยแตกของโลหะ (Virkler)  
เป็นชุดข้อมูลการเพ่ิมขนาดของรอยแตกเมื่อโลหะมีค่าความเครียดแบบสม่ าเสมอใน

อดีตเป็นที่นิยมใช้ส าหรับการวิเคราะห์ทางสถิติ [12]  ได้จัดท าและรวบรวมขึ้นโดย Virkler 
และคณะ [13] การทดสอบความกว้างของโลหะผสมอลูมิเนียมได้ท าการตรวจสอบการ
ขยายตัวของรอยแตกซึ่งมีหน่วยการวัดเป็นมิลลิเมตร ในชุดข้อมูลประกอบด้วยข้อมูลการ
ขยายตัวของรอยแตก 68 ชุด และประกอบด้วยจุดวัด 164 จุด รูปที่ 21 แสดงความยาวของ
รอยแตกที่เปลี่ยนไปตามจ านวนรอบในขณะท าการทดสอบ 
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รูปที่ 21 ตัวอย่างการขยายตัวของรอยแตกในสภาพการรับน้ าหนักเดียวกัน 

[ที่มา: 
https://www.researchgate.net/publication/232709378_Major_Challenges_in_Prognosti

cs_Study_on_Benchmarking_Prognostics_Datasets Accessed: April 19, 2017] 
 

 3. เครื่องปั๊มน้ าหมุนเวียน (Circulating Water Pump; CWP) 
ในระบบเครื่องก าเนิดไฟฟ้ากังหันไอน้ า  (Steam Turbine Generator) มีตัว

แลกเปลี่ยนความร้อนที่จ่ายผ่านเครื่องควบแน่น (Condenser) ซึ่งเป็นหน้าที่หลักของการ
หมุนเวียนน้ า ปั๊มน้ าหมุนเวียน ซึ่งส่วนประกอบต่าง ๆ ดังแสดงในรูปที่ 14 จะท าหน้าที่สูบน้ า
หมุนเวียน เพ่ือดูดซับความร้อนจากระบบ และน ากลับไปยังหอท าความเย็น (Cooling 
Tower) 

 

 
รูปที่ 22 โครงสร้างส่วนประกอบ CWP 

 
ข้อมูลจุดวัดของเครื่องปั๊มน้ าหมุนเวียนที่น ามาท าการทดลองประกอบด้วยจุดวัดแปด

จุด ได้แก่ ค่ากระแสไฟฟ้าหนึ่งจุด ค่าอุณหภูมิสามจุด และค่าการสั่นสะเทือนในแนวแกนตั้ง
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และแกนนอนรวมกันสี่จุด ข้อมูลจุดวัดของอุปกรณ์ถูกเก็บรวบรวมจากเครื่องมือการจัดการ
ข้อมูลเรียลไทม์ (Real Time) ที่เรียกว่าระบบพีไอ (PI) ซึ่งใช้ในการเก็บรวบรวมข้อมูลประวัติ 
การวิเคราะห์ การน าเสนอและแสดงผล เพ่ือใช้ในงานบ ารุงรักษาโรงไฟฟ้า ค่าจุดวัดถูกเก็บ
รวบรวมเป็นรายชั่วโมงต่อเนื่องกันเป็นเวลาหนึ่งปี จุดรับสัญญาณหนึ่ง ๆ จะมีค่า 8,760 (24 
× 365) โดยท าการรวบรวมค่าเซ็นเซอร์แปดจุด สัญญาณเซ็นเซอร์จะมีค่าทั้งหมด 61,320 ค่า 
ข้อมูลเซ็นเซอร์ของอุปกรณ์ถูกเก็บรวบรวมจากเครื่องมือการจัดการข้อมูลแบบเรียลไทม์ที่
เรียกว่าระบบพีไอ ส าหรับเครื่องปั๊มน้ าหมุนเวียนในการทดลองตามวิธีที่น าเสนอ ซึ่งจัดเป็น
ชุดข้อมูลที่มีลักษณะหลายตัวแปรตามช่วงเวลา 

ส าหรับชุดข้อมูลที่น ามาใช้การทดสอบเป็นการรวบรวมข้อมูลจากโรงงานแห่งหนึ่งใน
ประเทศไทย โดยน าข้อมูลช่วงเวลาประวัติการตรวจสอบความผิดปกติและการซ่อมอุปกรณ์
ในระบบงานบ ารุงรักษาจากระบบบริหารจัดการองค์กร (Enterprise Resource Planning; 
ERP) มาผสานกับข้อมูลจุดวัดแต่ละจุดตามช่วงเวลาการท างานของอุปกรณ์ที่ถูกบันทึกไว้ด้วย
ระบบพีไอ ดังแสดงในตารางที่ 9 

 

ตารางที่ 8 ข้อมูลประวัติเหตุการณ์ ช่วงเวลา และรายละเอียดที่อุปกรณ์ถูกตรวจสอบ ซ่อมแซม หรือมี
การท างานผิดปกติในปี 2558 

เหตุการณ์ ช่วงเวลา (ชั่วโมง) รายละเอียด 
1 98 Check Temperature 
2 122 Electric Part 
3 263 Vibration 
4 61 Time-based Inspection 
5 137 Misalignment 
6 303 Vibration 
7 385 Bent Shaft 
8 29 Vibration 
9 125 Misalignment 
10 156 Electric Part 
11 13 Check Temperature 
12 170 Misalignment 
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 4. ข้อมูลโรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วม (Combined Cycle Power Plant; CCPP) 
ชุดข้อมูลนี้มีข้อมูล 9,568 จุดที่รวบรวมได้จากโรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วมห้าปี 

(พ.ศ. 2549-2553) ห้าชุดข้อมูล เมื่อโรงไฟฟ้าได้รับการตั้งค่าให้ท างานเต็มก าลัง เพ่ือท านาย
พลังงานไฟฟ้าต่อชั่วโมง (EP) ของโรงไฟฟ้า ชุดข้อมูลมีรายละเอียดดังตารางที่ 10 

 

ตารางที่ 9 แสดงแอตทริบิวต์ หน่วย และช่วงของข้อมูล CCPP 

แอตทริบิวต์ หน่วย ค่าน้อย-มากสุดของข้อมูล 

อุณหภูมิ (T)  °C 1.81 - 37.11 

ความดันบรรยากาศ (AP)  milibar 992.89 - 1033.30 

ความชื้นสัมพัทธ์ (RH)  % 25.56 - 100.16 

สูญญากาศ (V)  cm Hg 25.36 - 81.56 

พลังงานไฟฟ้าต่อชั่วโมง (EP) MW 420.26 - 495.76 

 
โรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วมประกอบด้วยกังหันแก๊ส (GT) กังหันไอน้ า (ST) และ

เครื่องก าเนิดไอน้ าร้อน ในโรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วมนั้น ไฟฟ้าจะถูกสร้างขึ้นโดยกังหันก๊าซ
และกังหันไอน้ าซึ่งรวมกันในรอบเดียวและจะถูกถ่ายโอนจากกังหันหนึ่งไปยังอีกกังหัน 
ในขณะที่เกิดสูญญากาศขึ้นและมีผลกระทบต่อกังหันไอน้ า และตัวแปรอีกสามมีผลต่อ
ประสิทธิภาพการท างานของกังหันแก๊สและข้อมูลการใช้พลังงาน (Energy)  

 
 5. ข้อมูลการใช้พลังงาน (Energy)  

ชุดข้อมูลนี้ถูกรวบรวมเป็นระยะเวลาประมาณ 4.5 เดือน สภาวะอุณหภูมิและ
ความชื้นของห้องถูกสังเกตการณ์ผ่านเครือข่ายเซนเซอร์ไร้สายซิกบี (ZigBee) โดยที่โหนดไร้
สายแต่ละตัวจะส่งผ่านค่าอุณหภูมิและความชื้นประมาณ 3.3 นาที จากนั้นข้อมูลไร้สายถูก
เฉลี่ยส าหรับคาบเวลา 10 นาที ข้อมูลพลังงานถูกบันทึกทุก ๆ 10 นาทีด้วยเครื่องวัดจาก
หน่วยงานของสนามบินเชฟในเบลเยียม (Chievres Airport, Belgium) ซึ่งเป็นสถานที่ที่ใกล้
ที่สุด รายละเอียดของชุดข้อมูลดังแสดงในตารางที่ 10 

 
ตารางที่ 10 แสดงชื่อแอตทริบิวต์ค าอธิบาย และหน่วยการวัดของชุดข้อมูลการใช้พลังงาน 

แอตทริบิวต์ ค าอธิบาย หน่วยการวัด 

date time  year-month-day hour:minute:second Time point 



 

 

46 

แอตทริบิวต์ ค าอธิบาย หน่วยการวัด 

Appliances energy use Wh 
lights energy use of light fixtures in the house Wh 
T1 Temperature in kitchen area Celsius 
RH_1 Humidity in kitchen area % 
T2 Temperature in living room area Celsius 
RH_2 Humidity in living room area % 
T3 Temperature in laundry room area  Celsius 
RH_3 Humidity in laundry room area % 
T4 Temperature in office room Celsius 
RH_4 Humidity in office room % 
T5 Temperature in bathroom Celsius 
RH_5 Humidity in bathroom % 
T6 Temperature outside the building (north side) Celsius 
RH_6 Humidity outside the building (north side) % 
T7 Temperature in ironing room  Celsius 
RH_7 Humidity in ironing room % 
T8 Temperature in teenager room 2 Celsius 
RH_8 Humidity in teenager room 2 % 
T9 Temperature in parents room Celsius 
RH_9 Humidity in parents room % 

To 
Temperature outside from Chievres weather 
station Celsius 

Pressure  Pressure from Chievres weather station mm Hg 

RH_out 
Humidity outside from Chievres weather 
station % 

Wind 
speed  Wind speed from Chievres weather station m/s 
Visibility Visibility from Chievres weather station km 
Tdewpoint Tdewpoint from Chievres weather station Â°C 
rv1 Random variable 1 nondimensional 
rv2 Random variable 2 nondimensional 
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 6. ข้อมูลมลภาวะในปักก่ิง (Beijing) 
ชุดข้อมูลรายชั่วโมงนี้ประกอบด้วยข้อมูลมลภาวะ (particle Pollution; PM2.5) 

ของสถานทูตสหรัฐอเมริกาในปักกิ่งและข้อมูลทางอุตุนิยมวิทยาจากท่าอากาศยานนานาชาติ
ปักก่ิง 

ช่วงเวลาของข้อมูลอยู่ระหว่างวันที่ 1 มกราคม 2553 ถึง 31 ธันวาคม 2557 ข้อมูล
ที่หายไปจะแสดงเป็น "NA" ชุดข้อมูลมีรายละเอียดดังตารางที่ 12 

 
ตารางที่ 11 แสดงแอตทริบิวต์ ค าอธิบาย และหน่วยการวัดของชุดข้อมูล Beijing 

แอตทริบิวต์ ค าอธิบาย หน่วย 

No row number - 

year year of data in this row - 

month month of data in this row - 

day day of data in this row - 

hour hour of data in this row - 

pm2.5 PM2.5 concentration () ug/m3 

DEWP Dew Point () â„ƒ 

TEMP Temperature (â„ƒ) â„ƒ 

PRES Pressure () hPa 

cbwd Combined wind direction - 

Iws Cumulated wind speed () m/s 

Is Cumulated hours of snow hours 

Ir Cumulated hours of rain hours 
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4.2 การด าเนินการทดลอง 

ในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรแบ่งออกเป็นกระบวนการย่อยได้แก่ การ
น าชุดข้อมูลเข้า ซึ่ งแบ่งเป็นชุดข้อมูลส าหรับสอนและทดสอบ การประมวลผลก่อน (Data 
Preprocessing) แบบจ าลองส าหรับการท านาย การตรวจสอบแบบจ าลอง และการวัดประสิทธิภาพ 

 

4.2.1 การสอน (Training) 
การสอนแบบจ าลองถือเป็นขั้นตอนหลักที่ส าคัญ วิทยาพนธ์นี้ได้เลือกตัดจ านวนแถวของ

ข้อมูลน าเข้าทีละ 15 แถว หรือ 15 ช่วงเวลา ส่วนจ านวนหลักขึ้นอยู่กับจ านวนจุดวัดของข้อมูล
เข้าในแต่ละชุด โดยก าหนดขนาดของแต่ละรุ่น (Batch Size) เป็น 10 และจ านวนรุ่นของการ
ผลิตในแต่ละรอบของการค านวณ (Number batches per epoch) อยู่ที่ 800  

ส าหรับการเลือกใช้แบบจ าลอง ได้มีเงื่อนไขแต่ละรอบการเรียนรู้  (Epoch) เพ่ือ
เปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนบนชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Dataset) ในรอบนั้น ๆ 
กับรอบที่ผ่านมาทั้งหมด และเลือกแบบจ าลองที่มีค่าความคลาดเคลื่อนน้อยที่สุดมาใช้สอนใน
รอบต่อไป จากนั้นจะมีเง่ือนใขให้หยุดการเรียนรู้ของแบบจ าลองเมื่อค่าคลาดคลาดเคลื่อนบนชุด
ข้อมูลตรวจสอบไม่มีแนวโน้มเพ่ิมข้ึนหรือมีค่าคงที่ 

 

4.2.2 การทดสอบ (Testing) 
ส าหรับการทดสอบจะใช้แบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดโดยวัดจากค่า RMSE บน

ข้อมูล ซึ่งเป็นค่าที่บอกถึงค่าความคลาดเคลื่อนในการท านายข้อมูล ส าหรับการตรวจสอบความ
ถูกต้องของแบบจ าลอง (Data Validation) เพ่ือน าแบบจ าลองที่ได้ไปใช้กับข้อมูลทดสอบต่อไป  

ในการประเมินแบบจ าลองในแต่ละรอบการเรียนรู้ ได้ท าการทดสอบบนชุดข้อมูล
ส าหรับตรวจสอบที่ได้แบ่งมาจากชุดข้อมูลสอนในอัตราส่วน 70 ต่อ 30 หลังจากนั้นท าการ
เปรียบเทียบค่า RMSE เพ่ือเลือกแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพดีกว่ามาท าการทดสอบในรอบ
ต่อไป ตารางที่ 12 แสดงถึงจ านวนแอตทริบิวต์ ข้อมูลสอน และข้อมูลทดสอบที่มีในแต่ละชุด
ข้อมูลในการด าเนินการทดลอง 

 
ตารางที่ 12 แสดงจ านวนแอตทริบิวต์ ข้อมูลสอน และข้อมูลทดสอบของแต่ละชุดข้อมูล 

ชุดข้อมูล แอตทริบิวต์ ข้อมูลสอน ข้อมูลทดสอบ 

C-MAPSS1 24 20,631 13,096 
C-MAPSS2 24 53,759 33,991 
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ชุดข้อมูล แอตทริบิวต์ ข้อมูลสอน ข้อมูลทดสอบ 

C-MAPSS3 24 24,720 16,596 
C-MAPSS4 24 61,249 41,214 

PHM08 24 45,917 22,144 

Virkler 68 164 110 
CWP 8 8,834 5,931 

CCPP-2006 4 9,568 6,424 

CCPP-2007 4 9,568 6,424 
CCPP-2008 4 9,568 6,424 

CCPP-2009 4 9,568 6,424 
CCPP-2010 4 9,568 6,424 

Energy 27 19,735 13,249 

Beijing 7 43,824 29,422 
 

4.2.3 การก าหนดค่าต่าง ๆ ของแบบจ าลอง (Model Configuration) 
ในการด าเนินการทดลอง ผู้วิจัยได้ท าการก าหนดโครงสร้าง ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ในกับ

แบบจ าลองในแต่ละแบบได้แก่ ขนาด มิติ และฟังก์ชันต่าง ๆ ส าหรับโครงสร้างเน็ตเวิร์กที่ใช้ใน
การด าเนินการทดลองดังตารางที่ 13 โดยได้อธิบายถึงรายละเอียดโครงสร้างของเน็ตเวิร์กในการ
ท านายแบบหลายตัวแปร ได้แก่ วิธีเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron; MLP)  
วิธี LeNet-5 Lite วิธี AlexNet Lite วิธี VGG-16 Lite วิธี Enhanced LeNet-5 วิธี Enhanced 
LeNet-5-2 และวิธี Enhanced VGG-16 ซึ่งโครงสร้างสุดท้ายเป็นโรงสร้างที่น าเสนอในงานวิจัย 

วิธีการที่ต่อท้ายด้วยค าว่า “Lite” เป็นวิธีการดั้งเดิม ส่วนวิธีการขึ้นต้นด้วยค าว่า 
“Enhanced” เป็นวิธีการแบบที่ปรับเปลี่ยน เพ่ิมเติมเทคนิคต่าง ๆ เข้าไปในแบบจ าลอง
โครงสร้างเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึกพ้ืนฐาน 
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ตารางที่ 13 แสดงขนาดและมิติที่ใช้ในโครงสร้างของแบบจ าลองแบบต่าง ๆ 

MLP 
LeNet-5 

Lite 
AlexNet 

Lite 
VGG-16 

Lite 
Enhanced 
LeNet-5 

Enhanced 
LeNet-5-2 

Enhanced 
VGG-16 

10 
hidden 
nodes 

C = 2x2 
P = 1x2 

C = 2x2 
C = 1x2 
P = 1x2 

C = hx2 
C = 1x2 
P = 1x2 

C = 2x2 
P = 1x2 

C = 2x2 
P = 1x2 

C = 2x2 
C = 2x2 
P = 1x2 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

C = 1x3 
P = 1x2 

C = 1x2 
P = 1x2 

C = 1x2 
C = 1x2 
P = 1x2 

C = 1x3 
P = 1x2 

C = 1x3 
P = 1x2 

C = 2x2 
C = 2x2 
P = 2x2 

  C = 1x1 
C = 1x1 
C = 1x1 
P = 1x1 

  C = 2x2 
C = 2x2 
C = 2x2 
P = 1x1 

C = 1x1 
C = 1x1 
C = 1x1 
P = 1x1 

C = 2x1 
C = 2x1 
C = 2x1 
P = 2x1 

C = 1x1 
C = 1x1 
C = 1x1 
P = 1x1 

C = 2x1 
C = 1x1 
C = 1x1 
P = 1x1 

F = ReLU F = ReLU 
F = ReLU 
F = ReLU 
F = ReLU 

F = ELU F = ELU 
F = ELU 
F = ELU 
F = ELU 

Sigmoid ReLU ReLU ReLU ELU ELU ELU 

 
 ในการทดลองที่ใช้โครงสร้างที่ เป็นเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน จะมีการใช้เทคนิคเพ่ือเพ่ิม
ประสิทธิภาพในการท านายต่าง ๆ ดังแสดงในตารางที่ 14 ซึ่งเทคนิคที่มีการน ามาใช้ได้แก่ การดรอป
เอาท์ การท าเรกูราไลเซชันแบบแอลสอง และเทคนิคท่ีใช้ในการหาค่าที่ดีที่สุด โดยเครื่องหมาย “” 
หมายถึงมีการใช้เทคนิคนั้น ๆ ในโครงสร้าง และเครื่องหมาย “” หมายถึงไม่มีการน าเทคนิคนั้น ๆ 
ในมาใช้  
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 นอกจากนี้จะเห็นว่าเทคนิคที่ใช้เหมือนกันในทุกแบบจ าลองคือ การหาค่าเหมาะสมที่สุดได้ใช้
เกรเดียนแบบปรับตัวได้ เนื่องจากการใช้สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์นั้นไม่สามารถปรับค่าน้ าหนัก
เพ่ือลดค่าของฟังก์ชันต้นทุนให้น้อยที่สุดได้ จึงท าให้แบบจ าลองไม่สามารถท านายค่าอายุการใช้งาน
คงเหลือหรือผลเฉลยในชุดข้อมูลที่ท าการทดลองได้ 
 

ตารางที่ 14 เทคนิคที่ใช้ในแต่ละการทดลองการท านายด้วยโครงข่ายประสาทเทียม 
Methods Dropout L2 regularization Optimization 

The standard ANN MLP    

The standard CNN 

LeNet-5 Lite   AdaGrad 

AlexNet Lite   AdaGrad 

VGG-16 Lite   AdaGrad 

The enhanced CNN 

Enhanced  

LeNet-5 
  AdaGrad 

Enhanced  

LeNet-5-2   AdaGrad 

Enhanced VGG-16   AdaGrad 

 

4.3 ผลการทดลอง 
 การทดลองเป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายค่าอายุการใช้งานคงเหลือของ
อุปกรณ์ในชุดข้อมูล 14 ชุดด้วยวิธีการท านายสองวิธีได้แก่ การท านายแบบตัวแปรเดียวและการ
ท านายแบบหลายตัวแปร โดยแต่ละวิธีได้ท าการทดลองด้วยแบบจ าลองแบบต่าง ๆ เพ่ือน ามา
เปรียบเทียบกับแบบจ าลองในการท านายข้อมูลแบบหลายตัวแปรที่น าเสนอ และได้ท าการประเมินผล
การทดลองเป็นค่า RMSE ดังตารางที่ 15 และ 16 ทั้งนี้ตารางที่ 15 เป็นค่า RMSE mได้จากการ
ทดลองกับชุดข้อมูลทางด้านการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร และตารางท่ี 16 เป็นค่า 
RMSE ที่ได้จากการทดลองแบบจ าลองต่าง ๆ กับข้อมูลอนุกรมเวลาหลายตัวแปรที่เป็นที่นิยมและใช้
กันแพร่หลาย โดยวิธีการในแต่ละชุดข้อมูลที่ให้ค่าความคลาดเคลื่อนของการท านายน้อยที่สุดจะแทน
ด้วยเครื่องหมาย “*” 
 ทั้งนี้ได้แสดงผลการทดลองในรูปแบบกราฟแท่ง โดยที่แกนนอนแสดงชุดข้อมูลทั้ง 14 ชุดและ
แกนตั้งแสดงค่า RMSE ของการทดลองด้วยแบบจ าลองทั้งเก้าแบบ จากกราฟดังกล่าวจะเห็นได้ว่า 
แบบจ าลองที่ให้ค่าความคลาดเคลื่อนในการท านายน้อยที่สุดคือแบบจ าลอง Enhanced VGG-16 ที่
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น าเสนอ โดยที่ตัวเลขบนแท่งกราฟในแต่ละชุดข้อมูลแสดงถึงค่า RMSE ของแบบจ าลอง Enhanced 
VGG-16 ในรูปที่ 23 และ 24 ภาคผนวก ข 
 
ตารางที่ 15 ค่า RMSE จากการทดลองแบบจ าลองกับชุดข้อมูลด้านการท านายอายุการใช้งานคงเหลือ 

Method 
C-

MAPSS1 
C-

MAPSS2 
C-

MAPSS3 
C-

MAPSS4 
PHM08 Virkler CWP 

Univariate 
Forecasting 

ARIMA 6.93 15.59 15.70 16.36 15.94 30.27 19.05 
Exponential 
Smoothing 

7.16 16.56 16.66 17.37 16.87 31.94 20.15 

Multivariate 
Forecasting 

MLP 19.04 27.08 31.69 36.49 31.11 17.60 30.27 
LeNet-5 Lite 21.67 29.37 48.86 37.53 36.42 14.63 44.21 
AlexNet Lite 17.06 15.77 17.76 18.08 15.52 10.84 41.89 
VGG-16 Lite 17.19 26.21 28.47 52.66 22.19 5.91 19.92 
Enhanced  
LeNet-5 

21.98 30.18 29.15 32.04 35.38 19.13 51.77 

Enhanced  
LeNet-5-2 

19.15 25.30 21.54 29.03 34.59 16.96 47.52 

Enhanced  
VGG-16 5.26* 8.57* 9.65* 8.76* 7.14* 2.03* 16.17* 

 
ตารางที่ 16 ค่า RMSE จากการทดลองแบบจ าลองกับชุดข้อมูลอนุกรมเวลาหลายตัวแปร 

Method 
CCPP-
2006 

CCPP-
2007 

CCPP-
2008 

CCPP-
2009 

CCPP-
2010 

Energy Beijing 

Univariate 
Forecasting 

ARIMA 16.97 16.64 17.03 17.04 17.13 84.49 94.16 
Exponential  
Smoothing 17.30 16.99 17.5 17.44 17.52 91.27 39.76 

Multivariate 
Forecasting 

MLP 26.12 18.31 17.44 17.76 17.63 149.18 39.24 
LeNet-5 Lite 17.3 17.06 17.33 17.49 17.27 72.93 55.12 
AlexNet Lite 17.03 16.98 16.09 16.7 17.11 65.77 31.17 
VGG-16 Lite 17.28 17.09 17.15 17.18 17.13 105.08 65.23 
Enhanced  
LeNet-5 50.68 17.66 17.37 17.98 17.64 101.29 69.39 

Enhanced  
LeNet-5-2 

23.99 18.27 18.04 17.82 19.55 97.95 66.55 

Enhanced  

VGG-16 3.53* 4.20* 3.97* 3.78* 3.84* 4.64* 3.72* 
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4.4 การวิเคราะห์ผลการทดลอง 

จากผลการทดลองข้างต้นในตารางที่ 15 และ 16 แสดงให้เห็นว่า วิธีการที่น าเสนอคือ วิธี 
Enhanced VGG-16 ให้ค่าความคลาดเคลื่อนของการท านายน้อยที่สุดบนชุดข้อมูลทั้ง 14 ชุด 
กล่าวคือค่าความคลาดเคลื่อนในการท านายของวิธีการที่น าเสนอนั้นน้อยกว่าวิธีการแบบอ่ืน ดังนั้นใน
การท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรซึ่งข้อมูลเข้ามีลักษณะเป็นอนุกรมเวลาแบบหลายตัว
แปรจึงเหมาะกับแบบจ าลอง Enhanced VGG-16 ที่น าเสนอ เนื่องจากค่าความคลาดเคลื่อนที่ได้จาก
การทดลองบนชุดข้อมูลที่มีลักษณะดังกล่าวด้วยวิธีการที่น าเสนอนั้น มีค่าน้อยที่สุดเมื่อเทียบกับ
แบบจ าลองที่มีลักษณะโครงสร้างพ้ืนฐานและเป็นที่นิยมทั้งหมดแปดแบบ อีกทั้งผลการทดลองใน
ตารางที่ 16 ยังแสดงให้เห็นว่า สามารถน าแบบจ าลองที่น าเสนอไปทดลองกับข้อมูลชุดอ่ืน ๆ ที่ไม่ใช่
ชุดข้อมูลเกี่ยวกับการท านายอายุการใช้งานคงเหลือได้ เนื่อจากมีลักษณะเป็นอนุกรมหลายตัวแปร
เช่นเดียวกันและยังคงมีประสิทธิภาพในการท านายดีกว่าแบบจ าลองอ่ืน ๆ ที่ได้ท าการทดลองอีกด้วย 
 นอกจากนี้ได้มีการค านวณเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองเป็นคู่ ๆ ด้วย
วิธีการพ้ืนฐานทางสถิติเรียกว่า Paired T Test เพ่ือตรวจสอบว่าแบบจ าลองที่น าเสนอมีประสิทธิภาพ
ดีกว่าแบบจ าลองอ่ืน ๆ อย่างมีนัยยะส าคัญหรือไม่ โดยค านวณค่า T Value และ P Value ของ
แบบจ าลองในแต่ละคู่  ดังแสดงในตารางที่ 16 และ 17 ภาคผนวก ค โดยเครื่องหมาย “*” หมายถึง
แบบจ าลองที่ทดสอบมีประสิทธภาพดีกว่าอย่างมีนัยยะส าคัญ 
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บทที่ 5 

สรุปการวิจัยและแนวทางการวิจัยในข้ันถัดไป 

5.1 สรุปการวิจัย 

ในวิทยานิพนธ์นี้ได้มุ่งเน้นการปรับโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมให้เหมาะสมกับชุดข้อมูล
หลายตัวแปรที่มีลักษณะเป็นช่วงเวลาโดยได้ด าเนินการตามขอบเขตดังนี้  

1. ท าการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรที่มีข้อมูลน าเข้าเป็นอนุกรมเวลาแบบ
 หลายตัวแปรด้วยเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันเชิงลึก 
2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพเมื่อมีการปรับโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึก

 ใหม่กับโครงสร้างแบบเดิม ได้แก่ LeNet-5 VGG-16 และ AlexNet  
3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพด้านโครงสร้างระหว่างวิธีการแบบเดิมกับวิธีการใหม่ที่มีการใช้

 เทคนิคต่าง ๆ ได้แก่  
- การป้องกันการอิงกับข้อมูลมากเกินไปด้วยการดรอปเอาท์  
- การลดความซับซ้อนของแบบจ าลองด้วยการท าเรกูลาร์ไลเซชันแบบแอลสอง  
- การหาค่าที่เหมาะที่สุดด้วยเกรเดียนแบบปรับตัวได้ ในการปรับอัตราการเรียนรู้และ

          ค่าน้ าหนักในแบบจ าลอง เพ่ือลดค่าความคลาดเคลื่อนในการท านาย  
ซึ่งเทคนิคต่าง ๆ ข้างต้นล้วนส่งผลท าให้แบบจ าลองท่ีได้มีประสิทธิภาพในการท านายผลเฉลย

ดีขึ้นกว่าเดิมเม่ือเทียบกับวิธีการพ้ืนฐาน 
ส าหรับการทดลอง ผู้วิจัยได้แบ่งวิธีการออกเป็นสองวิธีการใหญ่ ๆ ได้แก่ วิธีการท านายแบบ

ตัวแปรเดียวและวิธีการท านายแบบหลายตัวแปร ซึ่งวิธีการท านายแบบตัวแปรเดียว ได้ทดลองท านาย
ด้วยวิธีการพ้ืนฐานทางสถิติ ได้แก่ วิธีอาริม่าและวิธีการปรับเรียบแบบเอกซ์โพเนเชียล ส่วนวิธีการ
ท านายแบบหลายตัวแปร ได้ทดลองด้วยวิธีการโครงข่ายประสาทเทียม ได้แก่  

1. วิธีเพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น (Multi-Layer Perceptron; MLP)  
2. วิธี LeNet-5 Lite  
3. วิธี AlexNet Lite 
4. วิธี VGG-16 Lite 
5. วิธี Enhanced LeNet-5  
6. วิธี Enhanced LeNet-5-2 
7. วิธี Enhanced VGG-16 
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โดยที่วิธีที่หนึ่ง ถือเป็นวิธีการที่ใช้โครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมแบบพื้นฐาน วิธีที่สองถึงสี่
เป็นวิธีที่ใช้โครงสร้างพ้ืนฐานของเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน และวิธีที่ห้าถึงเจ็ดเป็นวิธีการที่น าโครงสร้าง
ของเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันพื้นฐานมาเพิ่มเติมเทคนิคต่าง ๆ เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพในการท านายให้ดีขึ้น 

จากผลการทดลองเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือและค่า
ผลเฉลยในชุดข้อมูลอ่ืน ๆ ที่เป็นที่ยอมรับและเผยแพร่ทั่วไปด้วยวิธีที่น าเสนอคือ วิธี Enhanced 
VGG-16 ให้ค่าความคลาดเคลื่อนในการท านายน้อยที่สุด กล่าวคือประสิทธิภาพดีที่สุด เมื่อทดลอง
ด้วยชุดข้อมูลที่เป็นที่ยอมรับในด้านการท านายอายการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรและชุดข้อมูล
อนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปรทั้งหมด 14 ชุด ซึ่งวิธีการดังกล่าว เป็นการท านายด้วยการใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมคอนโวลูชันเชิงลึกแบบ VGG-16 ที่มีการใช้ฟังก์ชันเอกซ์โพเนเชียลเชิงเส้นเป็นฟังก์ชัน
กระตุ้น เนื่องจากคุณสมบัติในการค านวณผลลัพธ์กรณีที่ค่าข้อมูลเข้าน้อยกว่าศูนย์ จะให้ผลลัพธ์ที่
ลดลงตามฟังก์ชันเอกซ์โพเนเชียลเชิงเส้น ท าให้สามารถท านายผลเฉลยได้แม่นย ามากขึ้น การท าเรกู
ลาร์ไลเซชันแบบแอลสอง เพ่ือช่วยลดความซับซ้อนของแบบจ าลอง และการหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบ
เกรเดียนแบบปรับตัวได้ 

ส าหรับวิธีการที่น าเสนอนี้สามารถน าไปใช้ได้กับการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของ
เครื่องจักร เพ่ือประกอบการตัดสินใจและด าเนินการบ ารุงรักษาแบบท านายล่วงหน้าในโรงไฟฟ้าหรือ
โรงงาน นอกจากนี้เนื่องด้วยประสิทธิภาพของวิธีการดังกล่าวยังแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการ
ท านายข้อมูลอนุกรมเวลาแบบหลายตัวแปรที่มีคุณสมบัติตัวแปรจ านวนมากได้อย่างแม่นย า จึง
สามารถน าไปประยุกต์ใช้ได้กับงานด้านอื่น ๆ ไม่เพียงแต่ด้านการบ ารุงรักษาโรงไฟฟ้าเพียงอย่างเดียว 
 
5.2 ข้อจ ากัดของงานวิจัย 

ในการท านายอายุการใช้งานคงเหลือของอุปกรณ์ด้วยเน็ตเวิร์กคอนโวลูชันมีข้อจ ากัดของ
งานวิจัยดังนี้ 

1. ชุดข้อมูลในการจ าลองที่มีการเผยแพร่มีจ านวนน้อย เนื่องจากชุดข้อมูลด้านการท านาย
 อายุการใช้งานคงเหลือส่วนใหญ่เป็นชุดข้อมูลที่เหมาะกับแบบจ าลองการวิเคราะห์ทางด้าน
 ฟิสิกส์  (Physics-Based models) ซึ่ งต้องอาศัยความรู้ เฉพาะด้านในการน าข้อมูลมา
 วิเคราะห์ นอกจากนี้ชุดข้อมูลที่เผยแพร่ส่วนใหญ่ไม่มีผลเฉลย เนื่องจากนิยมน ามาท า การ
 จ าลองอาการหรือสภาวะต่างๆของเครื่องจักรหรืออุปกรณ์เพ่ือประกอบการสร้างแบบจ าลอง 

2. ชุดข้อมูลจากการท างานของเครื่องจักรในโรงไฟฟ้าหรือโรงงานมีความไม่สมบูรณ์ 
 เนื่องจากต้องมีการใช้ข้อมูลจากหลายแหล่งมาประกอบกันเพ่ือให้ได้ชุดข้อมูลและผลเฉลยที่
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 สมบูรณ์ที่สุดเท่าที่จะเป็นไปได้เหมาะแก่การน าไปทดลอง ทั้งนี้มีสาเหตุมาจากกระบวนการ
 ในการบันทึกและจัดเก็บข้อมูลในการด าเนินการต่าง ๆ  

 3. ข้อจ ากัดทางด้านฮาร์ดแวร์ เนื่องจากแบบจ าลองท่ีน าเสนอมีโครงสร้างค่อนข้างซับซ้อน จึง
 ต้องใช้หน่วยความจ า (RAM) มากในการประมวลผลและทดลอง 
 

5.3 แนวทางการวิจัยในอนาคต 
เนื่องจากลักษณะข้อมูลจุดวัดของอุปกรณ์หรือระบบในโรงไฟฟ้าหรือโรงงานมีลักษณะเป็น

ข้อมูลขนาดใหญ่ (Big Data) คือ ข้อมูลมีจ านวนมาก หลากหลาย และเกิดขึ้นใหม่ตลอดเวลา ท าให้
ต้องพัฒนาขั้นตอนวิธีในการท านายสถานะของการใช้งานออกมาได้อย่างมีประสิทธิภาพ จึงมีความ
ต้องการพัฒนาการบ ารุงรักษาแบบพยากรณ์ล่วงหน้าด้วยการใช้แบบจ าลองและระบบที่มีความ
เหมาะสม ถูกต้องแม่นย า และมีประสิทธิภาพในการด าเนินการท านายข้อมูลขนาดใหญ่ส าหรับใช้งาน
ในระบบที่ใหญ่ขึ้น ไม่ใช่เพียงแค่ระดับอุปกรณ์เพียงอย่างเดียว 

 

5.4 ผลงานตีพิมพ์จากงานวิจัย 
ส่วนหนึ่งของการศึกษาเบื้องต้นของงานวิจัยได้รับการตีพิมพ์ดังรายละเอียดต่อไปนี้ 

- Sanayha, M., & Vateekul, P. (2017). Fault detection for circulating water pump 
using time series forecasting and outlier detection. Paper presented at the 2017 
9th International Conference on Knowledge and Smart Technology: Crunching 
Information of Everything, KST 2017, 193-198. 2017.  
เนื้อหาของงานวิจัยได้แสดงไว้ในภาคผนวก ก 

- Sanayha, M., & Vateekul, P. (2017). Remaining Useful Life Prediction Using 
Enhanced Convolutional Neural Network on Multivariate Time Series Sensor 
Data. Paper presented at the 2017 14th International Joint Conference on 
Computer Science and Software Engineering.  

 อยู่ระหว่างการรอตีพิมพ์ เนื้อหาของงานวิจัยได้แสดงไว้ในภาคผนวก ข 
 
 
 
 
 

 



 

 

57 

ดัชนีศัพท์ 

 
[A] 
Auto Regression Integrated Moving Average การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีอาริม่า, 21 
(ARIMA)  
AlexNet     เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแบบ AlexNet, 6 
Activation Function    ฟังก์ชันกระตุ้น, 10 
Adaptive Gradient Descent (AdaGrad)  เกรเดียนแบบปรับตัวได้, 14 
Average Pooling    การท าพูลลิงแบบหาค่าเฉลี่ย, 19 
 
[B] 
Batch Size     ขนาดของแต่ละรุ่น, 49 
Backpropagation    การแพร่กระจายย้อนกลับ, 11 
 
[C] 
Corrective Maintenance   การบ ารุงรักษาเชิงแก้ไข, 4 
Cost Function     ฟังก์ชันต้นทุน, 13 
Co-adaptation     การปรับตัวร่วมกัน, 14 
Convolutional Neural Network  เน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน, 16 
Combined Cycle Power Plant   โรงไฟฟ้าพลังความร้อนร่วม, 45 
Circulating Water Pump   เครื่องปั๊มน้ าหมุนเวียน, 43 
 
[E] 
Exponential Linear Unit Function  ฟังก์ชันเอกซ์โพเนเชียลเชิงเส้น, 13 
Exponential smoothing   การพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยวิธีการปรับเรียบ
      แบบเอกซ์โพเนเชียล, 23 
Epoch      รอบการเรียนรู้, 48 
 
 



 

 

58 

[F] 
Feature Extraction    การหาคุณลักษณะพิเศษ, 21 
Fault Detection    การตรวจจับความผิดปกติ, 25 
Feature Map     จ านวนผลลัพธ์จากชั้นคอนโวลูชันที่เท่ากับ 
      จ านวนของเคอร์เนลฟิลเตอร์, 16 
 
[H] 
Historical Data     ข้อมูลประวัติ, 4 
Hidden Layer     ชั้นซ้อน, 9 
Hyperbolic Tangent Function   ฟังก์ชันแทนเจนต์ไฮเพอร์โบลิก, 13 
 
[I] 
Image Classification    การจัดกลุ่มข้อมูลรูปภาพ, 5 
 
[L] 
LeNet-5     เน็ตเวิร์กคอนโวลูชันแบบ LeNet-5, 6 
Loss Function     ฟังก์ชันต้นทุน, 13 
Local Optima     โลคอลออพติมา, 13 
Long-Short Term Memory   หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว, 15 
L2 Regularization    การท าเรกูลาร์ไรเซชันแบบแอลสอง, 20 
Linear Regression    การถดถอยแบบเชิงเส้น, 4 
 
[M] 
Measuring Point    จุดวัด, 4 
Mean Squared Error (MSE)   ค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย, 14 
Momentum     โมเมนตัม, 13 
Multi-Layer Perceptron (MLP)   เพอร์เซ็ปตรอนหลายชั้น, 25 
Max Pooling     การท าพูลลิงแบบหาค่ามากท่ีสุด, 19 
Multivariate Forecasting   การท านายแบบหลายตัวแปร, 37 
 
 



 

 

59 

[N] 
Neural Network    โครงข่ายประสาทเทียม, 5 
Noise      ข้อมูลรบกวน, 20 
 
[O] 
Objective Function    ฟังก์ชันต้นทุน, 13 
Optimization     การหาค่าท่ีเหมาะสมที่สุด, 13 
Overfitting     การอิงกับข้อมูลเรียนรู้มากเกินไป, 14 
 
[P] 
Preventive Maintenance   การบ ารุงรักษาเชิงป้องกัน, 4 
Predictive Maintenance   การบ ารุงรักษาแบบพยากรณ์ล่วงหน้า, 4 
Pooling Layer     ชั้นพูลลิง, 19 
Performance Evaluation   การวัดประสิทธิภาพ 
Prognostics      การท านายล่วงหน้า, 5 
Preprocessing     การประมวลผลก่อน, 24 
 
[R] 
Remaining Useful Life    อายุการใช้งานคงเหลือ, 5 
Rectified Linear Unit Function   ฟังก์ชันเรคคิไฟต์เชิงเส้น, 13  
Regularization     การท าเรกูลาร์ไรเซชัน, 20 
Root Mean Square Error (RMSE)  ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสอง
      เฉลี่ย, 23   
 
[S] 
Signal      สัญญาณ, 4 
Sigmoid Function    ฟังก์ชันซิกมอยด์, 13 
Softmax Function    ฟังก์ชันค่าสูงสุดอย่างอ่อน, 13 
Stochastic Gradient Descent (SGD)  สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์, 13 
Standard Deviation (SD)   ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน, 36 
 



 

 

60 

[T] 
Turbofan Engine Degradation Simulation ชุดข้อมูลจ าลองของเครื่องเทอร์โบแฟน, 40 
Training     การสอน, 48 
Testing      การทดสอบ, 48 
 
[U] 
Univariate Forecasting    การท านายแบบตัวแปรเดียว, 37 
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ภาคผนวก ก รายละเอียดของข้อมูลเทอร์โบแฟนชุด C-MAPSS 

 
Data Set: FD001 
Train trjectories: 100 
Test trajectories: 100 
Conditions: ONE (Sea Level) 
Fault Modes: ONE (HPC Degradation) 
 
Data Set: FD002 
Train trjectories: 260 
Test trajectories: 259 
Conditions: SIX  
Fault Modes: ONE (HPC Degradation) 
 
Data Set: FD003 
Train trjectories: 100 
Test trajectories: 100 
Conditions: ONE (Sea Level) 
Fault Modes: TWO (HPC Degradation, Fan Degradation) 
 
Data Set: FD004 
Train trjectories: 248 
Test trajectories: 249 
Conditions: SIX  
Fault Modes: TWO (HPC Degradation, Fan Degradation) 
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Experimental Scenario 
 
Data sets consists of multiple multivariate time series. Each data set is further divided 
into training and test subsets. Each time series is from a different engine – i.e., the data 
can be considered to be from a fleet of engines of the same type. Each engine starts 
with different degrees of initial wear and manufacturing variation which is unknown to 
the user. This wear and variation is considered normal, i.e., it is not considered a fault 
condition. There are three operational settings that have a substantial effect on engine 
performance. These settings are also included in the data. The data is contaminated 
with sensor noise. 
 
The engine is operating normally at the start of each time series, and develops a fault 
at some point during the series. In the training set, the fault grows in magnitude until 
system failure. In the test set, the time series ends some time prior to system failure. 
The objective of the competition is to predict the number of remaining operational 
cycles before failure in the test set, i.e., the number of operational cycles after the last 
cycle that the engine will continue to operate. Also provided a vector of true 
Remaining Useful Life (RUL) values for the test data. 
 
The data are provided as a zip-compressed text file with 26  columns of numbers, 
separated by spaces. Each row is a snapshot of data taken during a single operational 
cycle, each column is a different variable. The columns correspond to: 
1) unit number 
2) time, in cycles 
3) operational setting 1 
4) operational setting 2 
5) operational setting 3 
6) sensor measurement  1 
7) sensor measurement  2 
... 
26) sensor measurement  26 
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Reference: A. Saxena, K. Goebel, D. Simon, and N. Eklund, “Damage Propagation 
Modeling for Aircraft Engine Run-to-Failure Simulation”, in the Proceedings of the Ist 
International Conference on Prognostics and Health Management (PHM08), Denver CO, 
Oct 2008. 
 
รายละเอียดข้อมูลเทอร์โบแฟนชุด PHM08 
 
PHM08 Prognostics Data Challenge Dataset 
 
Description 
This dataset was used for the prognostics challenge competition at the International 
Conference on Prognostics and Health Management (PHM08). The challenge is still 
open for the researchers to develop and compare their efforts against the winners of 
the challenge in 2008. References to the three winner papers are provided below. 
 
[1] Heimes, F.O., “Recurrent neural networks for remaining useful life estimation”, in 
the Proceedings of the 1st International Conference on Prognostics and Health 
Management (PHM08), Denver CO, Oct 2008. 
[2] Tianyi Wang, Jianbo Yu,  Siegel, D.,  Lee, J., “A similarity-based prognostics approach 
for Remaining Useful Life estimation of engineered systems”, in the Proceedings of the 
1st International Conference on Prognostics and Health Management (PHM08), Denver 
CO, Oct 2008. 
[3] Peel, L., “Recurrent neural networks for remaining useful life estimation”, in the 
Proceedings of the 1st International Conference on Prognostics and Health 
Management (PHM08), Denver CO, Oct 2008. 
 
Experimental Scenario 
Data sets consist of multiple multivariate time series. Each data set is further divided 
into training and test subsets. Each time series is from a different engine – i.e., the data 
can be considered to be from a fleet of engines of the same type. Each engine starts 
with different degrees of initial wear and manufacturing variation which is unknown to 
the user. This wear and variation is considered normal, i.e., it is not considered a fault 
condition. There are three operational settings that have a substantial effect on engine 
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performance. These settings are also included in the data. The data are contaminated 
with sensor noise. 
The engine is operating normally at the start of each time series, and starts to degrade 
at some point during the series. In the training set, the degradation grows in magnitude 
until a predefined threshold is reached beyond which it is not preferable to operate 
the engine. In the test set, the time series ends some time prior to complete 
degradation. The objective of the competition is to predict the number of remaining 
operational cycles before in the test set, i.e., the number of operational cycles after 
the last cycle that the engine will continue to operate properly. 
 
Usage 
The data are provided as a zip-compressed text file with 26 columns of numbers, 
separated by spaces. Each row is a snapshot of data taken during a single operational 
cycle; each column is a different variable. The columns correspond to: 
1) unit number 
2) time, in cycles 
3) operational setting 1 
4) operational setting 2 
5) operational setting 3 
6) sensor measurement  1 
7) sensor measurement  2 
... 
26) sensor measurement  26 
 
Users are expected to train their algorithms using data in the file named train.txt. They 
must then evaluate the RUL prediction performance on data provided in file test.txt. 
Associated true RUL values are not being revealed just like in the competition. Very 
soon the users will be able to use a web application to upload their results and get 
an aggregate score feedback. Please check back in June 2010 to get more details on 
the web application for automated scoring. Until then they can get a feedback by 
emailing their results through simple text files to any of the email addresses provided 
below. A set of representative top 20 scores obtained during the competition are 
included here to provide a reference to everyone.  
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No. Score 
1 436.841 
2 512.426 
3 737.769 
4 809.757 
5 908.588 
6 975.586 
7 1,049.57 
8 1,051.88 
9 1,075.16 
10 1,083.91 
11 1,127.95 
12 1,139.83 
13 1,219.61 
14 1,263.02 
15 1,557.61 
16 1,808.75 
17 1,966.38 
18 2,065.47 
19 2,399.88 
20 2,430.42 
 
Evaluation 
The final score is a weighted sum of RUL errors. The scoring function is an asymmetric 
function that penalizes late predictions more than the early predictions. (Please see 
attached documentation for details) 
 
Once algorithms are trained to satisfaction, users can apply them to the final test 
dataset contained in the file named final_test.txt. Users should send the vector of 
RULs for the final test set to the PHM Society for evaluation. A score will be mailed 
back soon. Researchers are encouraged to publish their results regardless of the 
absolute performance if they believe there is novelty in their algorithm. The intent is 
to develop innovative approaches for prognostics. 
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Note: Any team or individual is allowed to submit their results on the final test set 
ONLY ONCE.  
 
Data Set: train.txt, test.txt 
Train trjectories: 218 
Test trajectories: 218 
final_test trajectories: 435 
 
 
Contacts 
Abhinav Saxena – abhinav.saxena@nasa.gov, 650-604-3208 
Kai Goebel – kai.goebel@nasa.gov  
 
References 
A. Saxena, K. Goebel, D. Simon, and N. Eklund, “Damage Propagation Modeling for 
Aircraft Engine Run-to-Failure Simulation”, in the Proceedings of the 1st International 
Conference on Prognostics and Health Management (PHM08), Denver CO, Oct 2008. 
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ภาคผนวก ข ผลการทดลองค่า RMSE ในรูปแบบกราฟแท่งของชุดข้อมูลทั้ง 14 ชุด
เมื่อทดลองกบัแบบจ าลองทั้งเก้าแบบ 

 
 

 
รูปที่ 23 ค่า RMSE ในรูปแบบกราฟแท่งจากการทดลองด้วยแบบจ าลองเก้าแบบกับชุดข้อมูลด้านการ

ท านายอายุการใช้งานคงเหลือ 
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รูปที่ 24 ค่า RMSE ในรูปแบบกราฟแท่งจากการทดลองด้วยแบบจ าลองเก้าแบบกับชุดข้อมูลอนุกรม

เวลาหลายตัวแปร 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3.53 4.20 3.97 3.78 3.84

4.64

3.72

0

50

100

150

200

CCPP-2006 CCPP-2007 CCPP-2008 CCPP-2009 CCPP-2010 Energy Beijing

RM
SE

Dataset

ARIMA Exponential Smoothing MLP-10

LeNet-5 Lite AlexNet Lite VGG-16 Lite

Enhanced Lenet-5 Enhanced Lenet-5-2 Enhanced VGG-16



 

 

72 

ภาคผนวก ค ผลการทดสอบการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้งเก้าแบบ
ด้วยวิธี Paired T Test 

 
ตารางที่ 17 แสดงค่า T Value จากการท าการทดสอบ Pair T Test 

Methods ARIMA 
Exponential 
Smoothing 

MLP 
LeNet-5 

Lite 
AlexNet 

Lite 
VGG-16 

Lite 
Enhanced 
Lenet-5 

Enhanced 
Lenet-5-2 

ARIMA   0.69 -1.02 -0.9 0.89 -0.74 -2.15 -1.43 
Exponential 
Smoothing 

0.69   -2.19* -1.83 0.62 -1.58 -3.3 -2.7 

MLP -1.02 -2.19*   0.37 1.95 0.87 -0.48 0.35 
LeNet-5 

Lite 
-0.9 -1.83 0.37    3.29* 0.34 -1.29 -0.21 

AlexNet 
Lite 

0.89 0.62 1.95  3.29*    -1.73 -3.9 -3.29 

VGG-16 Lite -0.74 -1.58 0.87 0.34  -1.73   -1.6 -0.64 
Enhanced 
Lenet-5 

-2.15 -3.3 -0.48 -1.29 -3.9 -1.6   2.11 

Enhanced 
Lenet-5-2 

-1.43 -2.7 0.35 -0.21 -3.29 -0.64 2.11   

Enhanced 
VGG-16 

-2.85* -3.19* -3.08* -5.72* 4.37* -3.42*  -4.69* -4.25* 

 
ตารางที่ 18 แสดงค่า P Value จากการท าการทดสอบ Pair T Test 

Methods ARIMA 
Exponential 
Smoothing 

MLP 
LeNet-5 

Lite 
AlexNet 

Lite 
VGG-16 

Lite 
Enhanced 
Lenet-5 

Enhanced 
Lenet-5-2 

ARIMA   0.5  0.32  0.38 0.39  0.47 0.05 0.17 
Exponential 
Smoothing 

0.5    0.05* 0.089  0.54 0.14 0.005 0.02 

MLP  0.32  0.05*   0.71 0.070 0.4 0.64 0.73 
LeNet-5 

Lite 
 0.38 0.089 0.71    0.006*  0.73 0.22  0.83 

AlexNet 
Lite 

0.39  0.54 0.070  0.006*    0.11 0.002 0.005* 

VGG-16 Lite  0.47 0.14 0.4  0.73  0.11   0.13 0.53 
Enhanced 
Lenet-5 

0.05 0.005 0.64 0.22 0.002 0.13   0.05 

Enhanced 
Lenet-5-2 

0.17 0.02 0.73  0.83 0.005* 0.53 0.05   

Enhanced 
VGG-16 

0.061* 0.037* 0.048* 0.013* 0.268* 0.041* 0.005* 0.036* 
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