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บทคัดย่อภาษาไทย 

 

 วิษณุ พรหมรัตน์ : การจำแนกสาเหตุความผิดพร่องในระบบจำหน่าย 33 kV ของ การ
ไฟฟ้าส่วนภูมิภาค โดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง. ( FAULT CAUSE CLASSIFICATION 
ON 33 kV DISTRIBUTION SYSTEM OF THE PROVINCIAL ELECTRICITY 
AUTHORITY USING MACHINE LEARNING) อ.ท่ีปรึกษาหลัก : ศ. ดร.วาทิต เบญจพล
กุล 

  
วิทยานิพนธ์นี้นำเสนอกระบวนการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องท่ีเกิดในระบบจำหน่าย

ของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค (กฟภ.) ได้แก่ กลุ่มของสัตว์ ต้นไม้ และอุปกรณ์ชำรุด โดยใช้ข้อมูลจาก
การวิเคราะห์รูปคล่ืนแรงดันและกระแสท่ีบันทึกได้จากรีเลย์ท่ีสถานีไฟฟ้า  เพื่อหาค่าแรงดันตก
ช่ัวขณะ อัตราการเปล่ียนแปลงของกระแสและแรงดัน ค่าสูงสุดของกระแสและแรงดันนิวทรัล 
ความผิดพร่องแบบช่ัวคราวหรือถาวร  ชนิดของความผิดพร่อง และความผิดพร่องท่ีมีการ
แปรเปล่ียนประเภท จากนั้นให้การเรียนรู้ของเครื่อง เปรียบเทียบกับวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 
จำแนกสาเหตุของความผิดพร่องเพื่อลดระยะเวลาในการตรวจสอบเคลียร์ไลน์ระบบจำหน่ายเมื่อ
เกิดเหตุผิดพร่องและใช้ในการวางแผนการจัดการงานแก้ไฟฟ้าขัดข้อง  ทดสอบความแม่นยำของ
อัลกอริทึมโดยการทดสอบจริงกับระบบจำหน่ายของ กฟภ. ในพื้นท่ีภาคใต้ตอนกลางของประเทศ
ไทย ผลการทดสอบกระบวนการท่ีนำเสนอแสดงว่า การเรียนรู้ของเครื่องสามารถจำแนกได้มีความ
ถูกต้องมากกว่าโครงข่ายประสาทเทียมท่ีข้อมูลฝึกฝน จำนวน 200 เหตุการณ์ โดยสามารถจำแนก
ว่าเหตุผิดพร่องอยู่ในกลุ่มใดท่ี 72.72% และสามารถระบุถึงสาเหตุความผิดพร่อง ด้วยความแม่นยำ
ท่ี 81.21% ถึง 88.89% 

 

สาขาวิชา วิศวกรรมไฟฟ้า ลายมือช่ือนิสิต ................................................ 
ปีการศึกษา 2563 ลายมือช่ือ อ.ท่ีปรึกษาหลัก .............................. 
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 Witsanu Promrat : FAULT CAUSE CLASSIFICATION ON 33 kV DISTRIBUTION 

SYSTEM OF THE PROVINCIAL ELECTRICITY AUTHORITY USING MACHINE 
LEARNING. Advisor: Prof. Watit Benjapolakul, Ph.D. 

  
This Thesis presents a process for classifying the cause of faults occurring 

in the Provincial Electricity Authority (PEA) distribution systems, consisting of a 
group of animals, tree contact, and equipment failure. By using data from the 
analysis of current and voltage waveforms obtained from relay installed at the 
substation to find the voltage dip, rate of change of current and voltage, neutral 
current and voltage, temporary or permanent fault, fault type, evolving fault, fed 
data to machine learning (ML) compared to the artificial neural network (ANN) to 
classify the cause of faults in order to reduce the duration to patrol the line of the 
distribution system after the fault occurs and to use in the management planning 
for resolving electrical interruption. Accuracy testing of the algorithm by real testing 
was performed with the recorded data from the distribution system of PEA in the 
central southern area of Thailand. The test result of the proposed process shows 
that the ML can classify more accuracy than the ANN with 200 training data, the 
group of fault events is correctly classified with the ML accuracy of 72.72%, the 
proposed method can provide the accuracy of identifying fault cause with 81.21% 
- 88.89% accuracy. 
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กิตติกรรมประกาศ 
  

การท่ีวิทยานิพนธ์ฉบับนี้สำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดีนั้นมาจากความช่วยเหลืออย่างมากของบุคคล
หลายท่าน ซึ่งผู้วิจัยรู้สึกขอบคุณและซาบซึ่งเป็นอย่างมากจากหัวใจ 

ขอขอบคุณศาสตราจารย์ ดร. วาทิต เบญจพลกุล อาจารย์ท่ีปรึกษาท่ีได้ให้คำแนะนำต่างๆอัน
เป็นประโยชน์ต่อวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ ทำให้ผู้วิจัยเข้าใจถึงหลักการของการทำงานวิจัยเป็นอย่างดี 

ขอขอบคุณ ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.ชาญณรงค์ บาลมงคล รองศาสตราจารย์ ดร.สุรชัย ชัย
ทัศนีย์ และ อาจารย์ ดร.ชัยพร เขมะภาตะพันธ์ ท่ีให้เกียรติมาเป็นกรรมการวิทยานิพนธ์ และช้ีแนะ
แนวทางอันเป็นประโยชน์ต่องานวิจัยนี้ 

ขอขอบคุณผู้บริหารของ กฟภ. และคณะกรรมการทุกท่านท่ีคัดเลือกและให้โอกาสผู้วิจัยเป็นผู้
ได้รับทุนสมาร์ตกริด ของ กฟภ. รวมท้ังผู้บริหารของ กฟจ.กระบี่ ผู้อำนวยการเขต กฟต.2 ท่ีอนุญาตให้
ลามาศึกษา ความรู้ท่ีได้จากหลักสูตรและงานวิจัยนี้ผู้วิจัยจะนำไปใช้ให้เกิดประโยชน์กับองค์กรให้มาก
ท่ีสุดและสัญญาว่าจะให้โอกาสกับผู้อื่นเช่นเดียวกับท่ีผู้วิจัยได้รับมา 

สุดท้ายขอขอบพระคุณ แม่ ป้า และลุงของผู้วิจัย ผู้ท่ีเป็นครอบครัว เป็นหัวใจ เป็นกำลังใจ 
สนับสนุนผู้วิจัยในทุกๆด้าน เป็นทุกเบ้ืองหลังในทุกๆความสำเร็จของผู้วิจัย 
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บทที่ 1 
บทนำ 

 

1.1 แนวเหตุผลในการทำวิทยานิพนธ ์

 ในระบบจำหน่ายของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค (กฟภ.) การส่งพลังงานไฟฟ้าจากสถานีไฟฟ้าไป
ยังโหลดหรือผู้ใช้ไฟฟ้าจำเป็นต้องจ่ายกระแสไฟฟ้าอย่างต่อเนื่องเพื่อให้ระบบมีเสถียรภาพและความ
เช่ือถือได้สูง และหากเกิดเหตุขัดข้องกับระบบจำหน่ายแล้ว นอกจากทำให้ กฟภ. ต้องสูญเสียรายได้
จากโอกาสในการขายไฟแล้ว สถานประกอบการ โรงงานอุตสาหกรรมต่างๆ ยังได้รับความเสียหาย
ด้วย เช่น การท่ีเครื่องจักรต้องหยุดทำงานเนื่องจากมีไฟดับทำให้สินค้าท่ีกำลังผลิตเกิดการเสียหาย 
หรือในย่านเมืองท่องเท่ียวท่ีมีโรงแรม ถนนคนเดิน สถานบันเทิงยามค่ำคืน พลุกพล่านไปด้วย
นักท่องเท่ียว ซึ่งเมื่อเกิดเหตุการณ์ไฟดับอาจทำให้นักท่องเท่ียวรู้สึกถึงความไม่ปลอดภัยท้ังในชีวิตและ
ทรัพย์สินจึงเลือกท่ีจะหลีกเล่ียงการท่องเท่ียวในพื้นท่ีนั้น ซึ่งความเสียหายดังกล่าวอาจไม่สามารถ
ประเมินค่าออกมาเป็นตัวเลขได้ 

เมื่อมีเหตุการณ์ไฟดับเกิดขึ้นจำเป็นต้องมีการตรวจสอบหาสาเหตุ ดำเนินการแก้ไขและจ่าย
กระแสไฟฟ้าคืนให้รวดเร็วท่ีสุด ซึ่งกระบวนการในการตรวจสอบหาสาเหตุนั้น นอกจากการทราบถึง
ตำแหน่งท่ีเกิดความผิดพร่อง (Fault Location) ท่ีทำให้ผู้ปฏิบัติงานสามารถเข้าตรวจสอบไปยัง
ตำแหน่งท่ีเกิดความผิดพร่องได้รวดเร็วขึ้นแล้ว การทราบถึงสาเหตุของความผิดพร่อง (Fault Cause)
ได้ล่วงหน้านั้น จะทำให้ผู้ปฏิบัติงานท่ีตรวจสอบเคลียร์ไลน์  (Patrol Man) นั้นสามารถโฟกัสเพื่อหา
สาเหตุได้รวดเร็วขึ้น ทำให้สามารถดำเนินการแก้ไขและจ่ายกระแสไฟฟ้าคืนได้รวดเร็วยิ่งขึ้น [1] ส่งผล
ให้ระยะเวลาของการเกิดไฟดับน้อยลง และนอกจากนั้นยังเป็นข้อมูลให้กับพนักงานประจำศูนย์
ควบคุมการจ่ายไฟ (Dispatching Center) ใช้ในการประเมินและวางแผนจัดลำดับความสำคัญของ
เหตุการณ์ในการส่ังการตรวจสอบและแก้ไขได้เช่น ในกรณีเกิดความผิดพร่องพร้อมกัน 2 จุดและเป็น
ไลน์ท่ีมีความสำคัญเท่ากัน แต่ขณะนั้นมีเพียง 1 ทีม ท่ีสามารถเข้าดำเนินการแก้ไขได้ หากทราบถึง
สาเหตุล่วงหน้าทำให้สามารถประเมินระยะเวลาในการแก้ไขได้ ซึ่งพนักงานของศูนย์ควบคุมการ
จ่ายไฟอาจพิจารณาความสำคัญโดยให้เข้าดำเนินการแก้ไขกับเหตุการณ์ท่ีใช้เวลาในการแก้ไขน้อย
ก่อน และจากประสบการณ์การท่ีผู้วิจัยเคยปฏิบัติงานประจำศูนย์ส่ังการแก้ไฟฟ้าขัดข้อง  (Outage 
Management Center) ผู้วิจัยเคยพบเหตุการณ์ท่ีมีการทริปล็อกเอาต์ (Trip LockOut) ของเซอร์กิต
เบรกเกอร์ป้องกันไลน์ (Circuit Breaker) และเมื่อรถแก้ไฟฟ้าขัดข้อง (Patrol Car) ตรวจสอบเคลียร์
ไลน์กลับไม่พบสาเหตุจึงดำเนินการทดลองจ่ายเซอร์กิตเบรกเกอร์ของวงจรดังกล่าว ผลปรากฏว่าไม่
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สามารถจ่ายได้เนื่องจากยังคงมีความผิดพร่องอยู่ในระบบจำหน่ายจึงต้องตรวจสอบซ้ำอีกครั้ง และยัง
ไม่พบสาเหตุเหมือนเดิม จึงต้องทดลองจ่ายเซอร์กิตเบรกเกอร์เป็นครั้งท่ี 2 ซึ่งยังจ่ายไม่ได้เหมือนเดิม 
จนกระท่ังมีผู้แจ้งว่าได้ยินเสียงระเบิดบริเวณลูกถ้วย ตรวจสอบจึงพบว่ามีการวาบไฟ (Flash Over) 
บริเวณผิวลูกถ้วยทำให้ลูกถ้วยชำรุดเกิดการลัดวงจรลงดิน จากเหตุการณ์ในครั้งนั้นจึงทำให้ผู้วิจัยได้
ตระหนักว่านอกจากการทราบระยะทางของตำแหน่งท่ีเกิดความผิดพร่องท่ีได้จากการรายงานของ
รีเลย์แล้ว หากเราสามารถทราบถึงสาเหตุของความผิดพร่องนั้นล่วงหน้าด้วยแล้ว ก็จะสามารถช่วยลด
ระยะเวลาท่ีเกิดไฟฟ้าดับลงได้  

ระบบจำหน่ายของ กฟภ. มีการต้ังค่าการสับต่อวงจรกลับอัตโนมัติ (Automatic Reclosing) 
เนื่องจากความผิดพร่องส่วนใหญ่ประมาณมากกว่า 70% เป็นการลัดวงจรไฟฟ้าแบบช่ัวคราว 
(Temporary Faults) [2] ซึ่งสามารถสับต่ออัตโนมัติหลังจากเคลียร์ความผิดพร่องไปแล้ว และจาก
ข้อมูลเหตุการณ์ไฟฟ้าขัดข้องของ กฟภ. พบว่าเมื่อมีเหตุการณ์ Trip Reclose ส่วนใหญ่จะไม่ทราบ
สาเหตุของความผิดพร่องท่ีเข้ามาในระบบจำหน่าย [3] เมื่อไม่ทราบถึงสาเหตุท่ีชัดเจนจึงไม่ได้รับการ
แก้ไขหรือปรับปรุง ซึ่งบางสาเหตุนั้นแม้จะเป็นการลัดวงจรแบบช่ัวคราวแต่ยังอาจมีโอกาสกลับมาอีก
ครั้งหากไม่ได้รับการแก้ไขเช่น กิ่งไม้โยกเอนจากแรงลมมาสัมผัสกับสายระบบจำหน่าย หากไม่ตัดกิ่ง
ไม้ก็มีโอกาสเกิดซ้ำอีก เมื่อเกิดซ้ำก็จะเกิดเหตุการณ์ Trip Reclose ซ้ำอีกครั้ง ซึ่งทำให้เกิดไฟ
กระพริบ เป็นการจ่ายไฟไม่ต่อเนื่องเชิงคุณภาพไฟฟ้าส่งผลถึงความเช่ือถือได้ของระบบจำหน่ายของ 
กฟภ. ซึ่งหากสามารถทราบถึงสาเหตุของความผิดพร่องแบบช่ัวคราวท่ีทำให้เกิดการ Trip Reclose 
ได้ ก็สามารถหาแนวทางป้องกันไม่ให้เกิดเหตุการณ์ไฟกระพริบจากการ Trip Reclose ซ้ำได้อีก  

จากงานวิจัยในอดีตมีการใช้วิธีจำแนกสาเหตุความผิดพร่องท้ังในระบบส่งและระบบจำหน่าย 
โดยสามารถแบ่งในส่วนของข้อมูลนำเข้าออกได้เป็น 2 กลุ่ม 1. กลุ่มท่ีใช้ข้อมูลจากสภาวะแวดล้อม
ภายนอกขณะเกิดความผิดพร่องมาเป็นตัวแปรในการวิเคราะห์เช่น ข้อมูลสภาพอากาศ เวลาขณะเกิด
ความผิดพร่อง สภาพพื้นท่ีท่ีเกิดความผิดพร่อง [4-7] 2. กลุ่มท่ีใช้ข้อมูลจากสัญญาณทางไฟฟ้าหรือ
รูปคล่ืนกระแสและแรงดันขณะเกิดความผิดพร่องมาสกัดคุณลักษณะเด่น [8-10] จากนั้นใช้อัลกอริทึม
ประเภทท่ีสามารถใช้แก้ปัญหา Classification เป็นเครื่องมือในการจำแนกสาเหตุ 

จากท่ีได้กล่าวมาท้ังหมดนั้นจึงทำให้ผู้วิจัยต้องการหาวิธีการท่ีจะทำให้ผู้วิจัยสามารถทราบถึง
สาเหตุของความผิดพร่องได้ล่วงหน้าก่อนท่ีจะมีการเข้าตรวจสอบหรือทันทีท่ีมีการทริปของเซอร์กิต
เบรกเกอร์ และในปัจจุบันรีเลย์ท่ีใช้ในระบบจำหน่ายของ กฟภ. มีความสามารถในการบันทึกค่า
สัญญาณของกระแสและสัญญาณของแรงดันเมื่อมีการกวนระบบ (Disturbance Record) ในระบบ
จำหน่าย ประกอบกับผู้วิจัยต้องการท่ีจะพัฒนาอัลกอริทึมจากข้อมูลและทรัพยากรท่ี กฟภ. มี จึงเป็น
ท่ีมาของการพัฒนาอัลกอริทึมเพื่อจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ กฟภ. โดยใช้
ข้อมูลของรูปคล่ืน 
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  ดังนั้นวิทยานิพนธ์ฉบับนี้จึงนำเสนอแนวคิดในการพัฒนาอัลกอริทึมเพื่อจำแนกสาเหตุของ
ความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ กฟภ. ด้วยการวิเคราะห์รูปคล่ืน เพื่อช่วยให้ผู้ปฏิบัติงานสามารถ
ประเมินสถานการณ์และลดระยะเวลาในการตรวจสอบความผิดพร่องในระบบไฟฟ้า ส่งผลให้สามารถ
แก้ไขความผิดพร่องได้รวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

1.2 วัตถุประสงคข์องวิทยานิพนธ ์

1) เพื่อศึกษาการจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องในระบบจำหน่ายไฟฟ้าด้วยการวิเคราะห์
คุณสมบัติของรูปคล่ืน 

2) เพื่อสามารถพัฒนาอัลกอริทึมในการจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องในระบบจำหน่าย
ไฟฟ้าของ กฟภ. ด้วยการวิเคราะห์คุณสมบัติของรูปคล่ืน 

3) เพื่อลดระยะเวลาในการตรวจสอบความผิดพร่องในระบบไฟฟ้า 
4) เพื่อเป็นข้อมูลเพิ่มเติมให้กับผู้ปฏิบัติงานในการประเมินและตัดสินใจในการแก้ไข

สถานการณ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น 

1.3 ขอบเขตของวิทยานิพนธ ์

1) พิจารณาความผิดพร่องจากสาเหตุในกลุ่มของ อุปกรณ์ชำรุด สัตว์ และต้นไม้ เนื่องจาก
เป็น 3 สาเหตุหลักท่ีทำให้เกิดความผิดพร่องในพื้นท่ีการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 2 ภาคใต้ 

2) ศึกษาในระบบจำหน่ายของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค ท่ีระดับแรงดันขนาด 33 kV. โดยการ
บันทึกของ Disturbance Record และ รายงานไฟฟ้าขัดข้องพื้นท่ี เขต 2 ภาคใต้ ปี 2560 -2562 
ประกอบการพิจารณา 
 3) คัดเลือกคุณลักษณะเด่นด้วยวิธี Sequential Forward Selection เนื่องจากเป็นการวัด
ประสิทธิภาพการทำงานของโมเดลโดยเลือกค่าท่ีมีความแม่นยำสูงสุด 
 4) ใช้โปรแกรม  Matlab และ Rapid Miner เป็น เครื่องมือหลักในการวิเคราะห์และ
ออกแบบอัลกอริทึม  

1.4 ขั้นตอนการดำเนินงาน 

1) กำหนดวัตถุประสงค์และขอบเขตของการวิจัย 
 2) ศึกษางานวิจัยในอดีตท่ีเกี่ยวข้องกับการจำแนกและทำนายสาเหตุของความผิดพร่องใน
ระบบไฟฟ้ากำลัง 
 3) ศึกษารายละเอียดและข้อจำกัดของข้อมูลรูปคล่ืนขณะเกิดความผิดพร่องและการบันทึก
รายละเอียดสาเหตุของความผิดพร่องในอดีตจนถึงปัจจุบันของ กฟภ. 
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 4) ศึกษาขั้นตอน วิธีการ กระบวนการ การจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องวิธีต่างๆเพื่อ
นำมาออกแบบอัลกอริทึมและปรับใช้ให้เหมาะสมกับข้อมูลและทรัพยากรท่ี กฟภ. มีอยู่ 
 5) ศึกษาการใช้งานโปรแกรม Matlab และ Rapid Miner เพื่อนำมาเป็นเครื่องมือท่ีใช้ใน
การวิเคราะห์ 
 6) ออกแบบและเขียนโปรแกรมเพื่อสร้างอัลกอริทึมท่ีใช้สกัดคุณลักษณะเด่นของแต่ละ
สาเหตุของความผิดพร่อง 
 7) นำเอาคุณลักษณะเด่นมาวิเคราะห์และพัฒนาอัลกอริทึมในการจำแนกสาเหตุของความผิด
พร่องในระบบจำหน่าย 33 kV ของ กฟภ. เขต 2 ภาคใต้ 
 8) ทดสอบผล วิเคราะห์จุดบกพร่อง และปรับปรุงเพื่อเพิ่มความแม่นยำให้มากขึ้น 
 9) วิเคราะห์และสรุปผลการทดสอบของงานวิจัย 

10) เรียบเรียงผลงานวิจัยและนำเสนอคณะกรรมการต่อไป 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1) อัลกอริทึมท่ีพัฒนาสามารถจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ กฟภ. 
โดยใช้ข้อมูลจากรูปคล่ืนได้ 

2) เมื่อเกิดเหตุการณ์ไฟฟ้าขัดข้องผู้ปฏิบัติงานสามารถทราบถึงสาเหตุของความผิดพร่องได้
ทันที ช่วยให้สามารถประเมินสถานการณ์และเพื่อช่วยลดระยะเวลาในการตรวจสอบได้ 

3) สามารถป้องกันความผิดพร่องจากสาเหตุต่างๆได้ 
4) สามารถลดการสูญเสียรายได้จากโอกาสในการขายไฟของ กฟภ. และผู้ใช้ไฟฟ้าจากการท่ี

สามารถลดระยะเวลาท่ีเกิดไฟดับได้ 
5) สามารถลดรายจ่ายของ กฟภ. ท่ีใช้ในการตรวจสอบระบบจำหน่ายเช่น ต้นทุนค่าน้ำมัน

ของยานพาหนะท่ีใช้ในการตรวจสอบ  ค่าล่วงเวลาพนักงาน เป็นต้น 
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บทที่ 2 
ความรู้พื้นฐานและหลักการที่เกี่ยวข้อง 

 

 แนวเหตุผลและทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้องประกอบไปด้วยหลักการ แนวคิด ข้อมูลพื้นฐาน งานวิจัยใน
อดีต ท่ีเกี่ยวข้องกับการจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องในระบบจำหน่าย และสามารถให้คำตอบเมื่อ
เกิดความผิดพร่องในอนาคตได้ว่าเกิดจากสาเหตุอะไร ซึ่งจะประกอบไปด้วย กระบวนการหาสาเหตุ
ความผิดพร่องท่ี กฟภ. ปฏิบัติอยู่ในปัจจุบัน, สาเหตุการเกิดความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ กฟภ.
, ข้อมูลท่ีบันทึกได้เมื่อเกิดความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ กฟภ., การสกัดคุณลักษณะเด่นจาก
ข้อมูลเพื่อบ่งช้ีถึงเอกลักษณ์ของสาเหตุ, การคัดเลือกคุณลักษณะเด่น, การประยุกต์เครื่องมือท่ีใช้ใน
การจำแนกสาเหตุความผิดพร่อง, และการทดสอบความแม่นยำของอัลกอริทึม 

2.1 กระบวนการหาสาเหตุความผิดพร่องของ กฟภ. ในปัจจุบัน 

กระบวนการในการหาสาเหตุของความผิดพร่องท่ี กฟภ. ปฏิบัติอยู่ในปัจจุบัน สามารถอธิบาย
ภาพรวมได้ดังรูปท่ี 2-1 และสามารถแบ่งออกเป็นข้อๆ ได้ดังต่อไปนี้ [1] 

 

รูปที่ 2-1 ขั้นตอนการหาสาเหตุของเหตุการณ์ไฟฟ้าขัดข้อง 

1) เมื่อเกิดความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ กฟภ. อุปกรณ์ป้องกันท่ีถูกติดต้ังท่ีสถานี
ไฟฟ้าจะปลด (Trip) เพื่อตัดวงจรท่ีเกิดความผิดพร่องดังกล่าวออกและจะส่งข้อมูลรายละเอียด เช่น 
เวลาท่ีเกิดการ Trip, เฟสท่ีเกิดความผิดพร่อง, ระยะทางระหว่างตำแหน่งท่ีเกิดความผิดพร่องกับ
สถานีไฟฟ้า ไปยังศูนย์ควบคุมการจ่ายไฟ (ศจฟ.) ผ่านระบบ Supervisory Control And Data 
Acquisition (SCADA) 
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2) ผู้ใช้ไฟฟ้าในพื้นท่ีท่ีได้รับผลกระทบจะโทรศัพท์แจ้งไปยังศูนย์บริการผู้ใช้ไฟฟ้า (1129 PEA 
CALL CENTER) หรือผ่าน PEA Smart Plus Application ซึ่งข้อมูลท่ีรับแจ้งจะประกอบไปด้วย
บริเวณท่ีเกิดไฟฟ้าดับ และอาจรวมถึงข้อมูลสาเหตุท่ีเกิดไฟดับ (กรณีท่ีผู้ใช้ไฟฟ้าอยู่ในเหตุการณ์ขณะ
เกิดเหตุ) จากนั้น 1129 PEA CALL CENTER จะประสานไปยังศูนย์ปฏิบัติการระบบไฟฟ้าในพื้นท่ี 
และศูนย์ปฏิบัติการฯ จะแจ้งไปยังศูนย์ควบควบคุมการจ่ายไฟ  เพื่อรวบรวมข้อมูลและวางแผนการ
ตรวจสอบแก้ไขต่อไป 

3) ศูนย์ควบควบคุมการจ่ายไฟจะวางแผนและส่ังการให้รถแก้กระแสไฟฟ้าขัดข้องในพื้นท่ี
ตรวจสอบเคลียร์ไลน์เพื่อหาสาเหตุ 

4) เมื่อรถแก้กระแสไฟฟ้าขัดข้องพบสาเหตุและจุดท่ีเกิดความผิดพร่อง จะรายงานกลับไปยัง 
ศูนย์ควบควบคุมการจ่ายไฟ เพื่อบันทึกข้อมูล และ รถแก้กระแสไฟฟ้าขัดข้องดำเนินการแก้ไขตาม
สาเหตุความผิดพร่องท่ีเกิดขึ้นและจ่ายกระแสไฟฟ้าคืนสภาวะปกติให้รวดเร็วที่สุด 

จะเห็นได้ว่าเมื่อเกิดเหตุการณ์ไฟฟ้าขัดข้องในปัจจุบันกระบวนการหาสาเหตุของความผิด
พร่องนั้นจะได้จากการแจ้งเหตุจากผู้ใช้ไฟฟ้าซึ่งเป็นเพียงการสันนิษฐานคร่าวๆเท่านั้น ทำให้
กระบวนการแก้กระแสไฟฟ้าขัดข้องยังไม่สามารถปฏิบัติงานได้อย่างเต็มประสิทธิภาพ ซึ่งหากมีการ
พัฒนาอัลกอริทึมเพื่อทำนายสาเหตุเมื่อเกิดความผิดพร่องจะช่วยให้สามารถลดระยะเวลาในการ
ตรวจสอบหาสาเหตุ ทำให้สามารถจ่ายไฟคืนสู่สภาวะปกติได้รวดเร็วขึ้น 

2.2 สาเหตุการเกิดความผิดพร่องในระบบจำหน่ายไฟฟ้า  

ระบบจำหน่ายไฟฟ้าเหนือพื้นดินของ กฟภ. เขต 2 ภาคใต้ มีสาเหตุท่ีทำให้เกิดความผิดพร่อง
ได้หลายสาเหตุโดยแบ่งเป็นกลุ่มได้ดังนี้ [3] 

1) สาเหตุเกิดจากการล้มเหลวของการฉนวนของอุปกรณ์ เช่น ลูกถ้วยแตกร้าว กับดักเสิร์จ
ชำรุด เป็นต้น  

2) สาเหตุจากต้นไม้สัมผัสสายไฟฟ้า เช่น ยางพารา ต้นปาล์ม ทางมะพร้าว เป็นต้น 
3) สาเหตุจากสัตว์ เช่น นก งู ลิงลม กระรอก เป็นต้น 
4) สาเหตุจากภัยธรรมชาติ เช่น ฟ้าผ่า ลมพายุพัดทำให้สายไฟฟ้าแกว่งไปสัมผัสกับแผ่นป้าย

โฆษณา เป็นต้น 
5) สาเหตุจากยานพาหนะ หรือรถยนต์ชนเสาไฟฟ้า 
6) สาเหตุอื่น ๆ 
โดยต้ังแต่ปี 2560-2562 พบสาเหตุความผิดพร่องดังแสดงในรูปท่ี 2-2 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 7 

 

รูปที่ 2-2 แผนภูมิแสดงสาเหตุหลักของความผิดพร่องในพื้นท่ี กฟภ. เขต 2 ภาคใต้ ปี 2560-2562 

2.3 ข้อมูลที่บันทึกได้เม่ือเกิดความผิดพร่อง  

ข้อมูลท่ีสามารถบันทึกได้เมื่อเกิดเหตุการณ์ความผิดพร่องของ กฟภ. สามารถแบ่งออกเป็น 2 
กลุ่ม 

2.3.1 ข้อมูลท่ีบันทึกโดยผู้ปฏิบัติงาน (Operator) ประจำศูนย์ควบคุมการจ่ายไฟ 

เมื่อเกิดความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ กฟภ. จะมีการบันทึกรายละเอียดต่าง ๆ ของแต่
ละเหตุการณ์ผ่านโปรแกรม e-Respond (โปรแกรมจัดการงานแก้ไฟฟ้าขัดข้องของ กฟภ.) เพื่อเก็บ
เป็นสถิติและนำข้อมูลมาใช้วิเคราะห์เพื่อวางแผนป้องกันไม่ให้เกิดซ้ำในอนาคตโดยข้อมูลสามารถออก
รายงานเป็นรูปแบบไฟล์นามสกุล .xlsx ดังรูปท่ี 2-3  
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รูปที่ 2-3 ตัวอย่างรายละเอียดการบันทึกรายละเอียดข้อมูลการเกิดความผิดพร่อง 

หมายเลขเหตุการณ์ เพื่อระบุ (Identification) และเป็นเลขอ้างอิงแต่ละเหตุการณ์ไม่ให้ซ้ำ
กัน 

ลำดับ เพื่อลำดับเหตุการณ์ความผิดพร่องในแต่ละวัน 
วันที่ไฟดับ เพื่อระบุ วัน/เดือน/ปี ท่ีเกิดเหตุการณ์ความผิดพร่อง  
เวลา คือ เวลาท่ีเกิดเหตุการณ์ความผิดพร่อง 
วันที่/เวลา ที่จ่ายไฟคืนระบบได้คร้ังแรก คือ เวลาครั้งแรกท่ีสามารถจ่ายไฟคืนระบบได้

บางส่วน 
วันที่/เวลา ที่จ่ายไฟคืนครบทั้งหมด คือ เวลาท่ีสามารถจ่ายไฟคืนได้ครบทุกพื้นท่ี 
รหัสอุปกรณ์ที่ทำงาน คือ อุปกรณ์ท่ีมีการทำงาน ซึ่งภายในรหัสอุปกรณ์จะบ่งบอกถึง พื้นท่ีท่ี

เกิดไฟดับ, อุปกรณ์อะไร เช่น เซอร์กิตเบรกเกอร์ท่ีสถานีไฟฟ้าหรือรีโคลสเซอร์ท่ีติดต้ังในไลน์ระบบ
จำหน่าย, สถานีไฟฟ้าไหน, ฟีดเดอร์อะไร 

ฟีดเดอร์ เพื่อระบุว่า สถานีไฟฟ้าอะไร ฟีดเดอร์อะไร ท่ีเกิดความผิดพร่อง 
ประเภทการทำงาน จะบอกว่าอุปกรณ์ท่ีทำงานนั้น ทำงานแบบ Trip Lock Out (T/L), Trip 

Reclose (T/R) หรือ การส่ังการทำงานจาก ศจฟ. (Operate)  
สาเหตุ/รายละเอียด คือสาเหตุท่ีทำให้เกิดความผิดพร่องเช่น งู นก ต้นไม้แตะสาย 
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ทราบสาเหตุ คือ การบ่งบอกว่า ทราบสาเหตุของความผิดพร่องแบบชัดเจน หรือเป็นการ
สันนิษฐานสาเหตุเนื่องจากเมื่อตรวจสอบเคลียร์ไลน์แต่ไม่พบสาเหตุ 

กฟฟ. รับผิดชอบ คือ พื้นท่ีท่ีเกิดความผิดพร่องอยู่ในพื้นท่ีรับผิดชอบของการไฟฟ้าอะไร 
สภาพอากาศ คือ ขณะท่ีเกิดความผิดพร่องมีสภาพอากาศเป็นอย่างไร ประกอบไปด้วย 

อากาศปกติ, ฝนตก, ลมแรง, ฝนตกลมแรง, ฝนตกฟ้าคะนอง (พายุ) 
ผชฟ.ถูกกระทบ (ราย) คือ จำนวนผู้ใช้ไฟฟ้าท่ีได้รับผลกระทบจากเหตุการณ์ความผิดพร่อง

นั้นๆ 
สถานที่จุดเกิดเหตุ คือ การระบุพื้นท่ีท่ีเกิดความผิดพร่องเพิ่มเติมเช่น บ้านอะไร ใกล้กับอะไร  
ประเภทเหตุการณ์ คือ ในการเกิดไฟฟ้าดับแต่ละครั้งก็จะมีท้ังการดับจากแผนดับไฟ และ 

ดับจากเหตุการณ์ไฟฟ้าขัดข้อง (ความผิดพร่อง) 

2.3.2 ข้อมูลท่ีถูกบันทึกเป็นสัญญาณทางไฟฟ้าโดยรีเลย์ท่ีติดต้ังท่ีสถานีไฟฟ้า (Disturbance 
Record)  

เมื่อมีการรบกวนระบบ (System Disturbance) รีเลย์เป็นอุปกรณ์ป้องกันระบบไฟฟ้าซึ่งถูก
ติดต้ังท่ีสถานีไฟฟ้า ทำหน้าท่ีส่ัง Trip ไปยังเซอร์กิตเบรกเกอร์เมื่อระบบไฟฟ้ามีความผิดปกติเกิดขึ้น
ตามท่ีได้ต้ังค่าไว้ (setting) ซึ่งแต่ละรุ่นจะมีฟังก์ชันหลักและฟังก์ชันเสริมท่ีต่างกัน ซึ่งรีเลย์ รุ่น 
INGEPAC EF-MD ยี่ห้อ Ingeteam [11] ท่ี กฟภ. เขต 2 ภาคใต้นำมาใช้ติดต้ังท่ีสถานีไฟฟ้า ได้แก่ 
สถานีไฟฟ้า เกาะสมุย 1 (KMA), นครศรีฯ 2 (NTB), ปากพนัง (PPN), กาญจนดิษฐ์ (KCD), อ่าวลึก 
(ALA), ท้ายเหมือง (TMG), และ ป่าตอง (PAT) รวม 7 สถานีไฟฟ้า เป็นรุ่นท่ีสามารถบันทึกสัญญาณ
รูปคล่ืนกระแสและแรงดันขณะเกิดความผิดพร่องได้ โดยจะบันทึกเมื่อมีการ Trip ของเซอร์กิตเบรก
เกอร์ ตัวอย่างข้อมูลรูปคล่ืนท่ีบันทึกได้ ดังแสดงในรูปท่ี 2-4, 2-5 และ 2-6  

 

รูปที่ 2-4 ตัวอย่างรูปคล่ืนกระแสขณะเกิดความผิดพร่อง 
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รูปที่ 2-5 ตัวอย่างรูปคล่ืนแรงดันขณะเกิดความผิดพร่อง 

 

รูปที่ 2-6 ตัวอย่างแสดงการทำงานของรีเลย์ป้องกัน 

โดยค่าท่ีบันทึกมี 37 ช่องดังรูปท่ี 2-7 ท่ีความถี่ 50 Hz อัตราสุ่ม 144 ท่ี 10,800 จุด 
ตลอดช่วงสัญญาณ ประกอบด้วย 2 ส่วนหลักคือ  

1) ส่วนท่ีเป็นสัญญาณแอนะล็อก 18 ช่อง จะถูกเก็บค่าในรูปคล่ืน sinusoidal 
ประกอบด้วยขนาดของ กระแส แรงดัน ท้ัง 3 เฟส กระแสนิวทรัล แรงดันนิวทรัล ฯลฯ 

2) ส่วนท่ีเป็นสัญญาณดิจิทัล 19 ช่อง จะอยู่ในรูปสัญญาณดิจิทัล มีเพียงค่า 0 และ 
1 ประกอบด้วยการทำงานของอุปกรณ์ป้องกันในฟังก์ชันต่างๆ เช่น การเริ่มหน่วงเวลาทำงาน (TOC1 
Start) การส่ังทริปหลังจากหน่วงเวลามาแล้ว (TOC1 Trip) การทริปทันทีทันใด (IOC1 Trip) ฯลฯ 
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รูปที่ 2-7 ตัวอย่างไฟล์ข้อมูลท่ีได้จากการบันทึกของรีเลย์ 

2.4 การสกัดคุณลักษณะเด่น  

 การจะทราบถึงสาเหตุของความผิดพร่องจำเป็นต้องนำข้อมูลท่ีบันทึกได้มาหาคุณลักษณะเด่น
ท่ีสามารถบ่งช้ีถึงสาเหตุของความผิดพร่องท่ีสนใจได้ และข้อมูลท่ีมีบางข้อมูลอาจไม่มีความจำเป็นต่อ
การบ่งช้ีถึงสาเหตุของความผิดพร่อง ทำให้การประมวลผลล่าช้าและอาจส่งผลให้การบ่งช้ีสาเหตุนั้น
ผิดพลาดได้  

ค่าท่ีสามารถบ่งช้ีถึงเอกลักษณ์ของสาเหตุความผิดพร่องท่ีสนใจเรียกว่า คุณลักษณะเด่น 
(Feature) และการดึงค่าคุณลักษณะเด่นจากข้อมูลท่ีบันทึกได้เรียกว่า การสกัดคุณลักษณะเด่น 
(Feature Extraction) โดยหลายงานวิจัยในอดีตได้มีกระบวนการสกัดคุณลักษณะเด่นเพื่อใช้ในการ
จำแนกสาเหตุของความผิดพร่องท่ีแตกต่างกัน ซึ่งสามารถแบ่งค่าการสกัดคุณลักษณะเด่นนั้นออกได้
เป็น 2 กลุ่ม คือ ข้อมูลจากสภาวะแวดล้อมภายนอก และข้อมูลจากสัญญาณทางไฟฟ้า 

2.4.1 ข้อมูลจากสภาวะแวดล้อมภายนอก  
 1) วงจรท่ีเกิดความผิดพร่อง (Circuit ID) 

 ในแต่ละวงจรการจ่ายไฟจะจ่ายโหลดไปยังพื้นท่ีต่างๆ ต่างกัน ซึ่งในแต่ละพื้นท่ีนั้นอาจมี
สาเหตุของความผิดพร่องมาจากสาเหตุและตำแหน่งเดิม  ใน [6, 7, 12] ได้ใช้วงจรท่ีเกิดความผิด
พร่อง (Circuit ID) เป็นคุณลักษณะเด่นในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องในระบบจำหน่ายท่ีสนใจ 
ข้อดีของคุณลักษณะเด่นของค่านี้คือสามารถนำมาใช้ได้โดยตรงไม่ต้องผ่านกระบวนการท่ีซับซ้อน แต่
ข้อเสียคือหากมีการเปล่ียนแปลงวงจรการจ่ายไฟก็ต้องเก็บข้อมูลใหม่   
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 2) สภาพอากาศ (Weather) 

 บางสาเหตุของความผิดพร่องอาจมีแนวโน้มเกิดมากในบางสภาพอากาศ เช่น สาเหตุจาก งู 

ส่วนใหญ่จะเกิดขึ้นในวันท่ีมีสภาพอากาศปกติหรือค่อนไปทางร้อน แต่วันก่อนหน้านั้นมีสภาพอากาศ

ฝนตก หรือ สาเหตุจากฟ้าผ่า อาจมีแนวโน้มเกิดในสภาพอากาศ ฝนตก ฟ้าคะนอง [3] 

 งานวิจัยในอดีต [6, 7, 12] ได้แบ่งสภาพอากาศออกเป็น 9 แบบ ดังนี้ 1. ปกติ  (Fair) 2. 
หนาวเย็น  (Cold) 3. ฝนตก (Rain) 4. ลมแรง (Wind) 5. ฟ้ าคะนองและลมแรง (Wind and 
Lightning) 6. ฟ้าคะนอง (Lightning) 7. ลูกเห็บตก (Hail) 8. หิมะตก (Snow) 9. หนาว (Cold) ซึ่ง
คุณลักษณะเด่นของค่านี้สามารถนำมาใช้ได้โดยไม่ต้องผ่านกระบวนการท่ีซับซ้อนเช่นเดียวกับวงจรท่ี
เกิดความผิดพร่อง แต่ในบางครั้งอาจมีการคลาดเคล่ือนในการบันทึกสาเหตุ เช่น ขณะเกิดความผิด
พร่องบริเวณพื้นท่ีท่ีเกิดความผิดพร่องอาจมีลมแรง แต่เมื่อผู้ปฏิบัติงานท่ีตรวจสอบเคลียร์ไลน์ (Patrol 
Man) เข้าตรวจสอบพบว่าไม่มีลมแล้วจึงรายงานว่าสภาพอากาศปกติ 

 3) ฤดูกาล (Season) 

 ลักษณะเด่นอีกอย่างหนึ่งท่ีมีส่วนบ่งช้ีได้ว่าความผิดพร่องมีแนวโน้มมาจากสาเหตุอะไรมักจะ
ขึ้นอยู่กับฤดูกาลด้วย เช่น สาเหตุจากสัตว์มักเกิดในฤดูร้อนมากท่ีสุด โดยงานวิจัยใน  [6, 7, 12] ได้
แบ่ง ฤดูกาล ออกเป็น 4 ฤดูกาลดังนี้ 1. ฤดูใบไม้ผลิ (Spring) 2. ฤดูร้อน (Summer) 3. ฤดูใบไม้ร่วง 
(Fall) 4. ฤดูหนาว (Winter) แต่ท้ังนี้อาจปรับเปล่ียนตามลักษณะของฤดูกาลแต่ละพื้นท่ี เช่นประเทศ
ไทย อาจสามารถแบ่งเป็น 3 ฤดู 1. ฤดูร้อน (Summer) 2. ฤดูฝน (Rainy) 3. ฤดูหนาว (Winter)  

 4) วันของสัปดาห์ (Day of Week) 

 ตามหลักสากลสามารถแบ่งวันของสัปดาห์ได้เป็น 7 วัน และงานวิจัยใน [6, 7, 12] กำหนด
เป็นหมายเลขแทนวันต่างๆ ดังนี้ หมายเลข 1. แทนวันอาทิตย์, 2. แทนวันจันทร์, 3. แทนวันอังคาร, 
4. แทนวันพุธ, 5. แทนวันพฤหัส, 6. แทนวันศุกร์, 7. แทนวันเสาร์ แต่คุณลักษณะเด่นดังกล่าวนี้ไม่
เป็นท่ีนิยมเนื่องจากในหลายงานวิจัยพบว่าไม่มีผลท่ีเช่ือมโยงกับสาเหตุของความผิดพร่อง และผลการ
ทดลองคุณลักษณะเด่นดังกล่าวไม่ได้ส่งผลให้การจำแนกสาเหตุมีความแม่นยำมากขึ้น 

 5) ช่วงเวลาของวัน (Time of Day) 
 จากงานวิจัย [6, 7, 12] ได้นำช่วงเวลาของวันมาเป็นคุณลักษณะเด่นค่าหนึ่ง ในการจำแนก
สาเหตุของความผิดพร่องโดยแบ่งเป็น 2 ลักษณะ คือ  
 1. แบ่งเป็น 2 ช่วงเวลา คือ ช่วงเวลากลางวัน, กลางคืน 
 2. แบ่งเป็น 4 ช่วงเวลา คือ ช่วงเวลาเช้า, บ่าย, ค่ำ, ดึก 
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2.4.2 ข้อมูลจากสัญญาณทางไฟฟ้า 
 ข้อมูลสัญญาณทางไฟฟ้าจะได้รับมาจากเครื่องมือวัดท่ีสามารถบันทึกสัญญาณต่างๆ ทาง

ไฟฟ้าเช่น กระแสไฟฟ้า แรงดันไฟฟ้า สถานะของอุปกรณ์ป้องกัน ขณะท่ีเกิดความผิดพร่องได้ 

ตัวอย่างเช่น ในประเทศมาเลเซีย [13] ได้มีการติดต้ัง Digital Fault Recorder (DFR) ท่ีระบบส่งเพื่อ

นำข้อมูลสัญญาณทางไฟฟ้ามาวิเคราะห์ และ ประเทศสหรัฐอเมริกา [9, 14] ได้ใช้เครื่องมือวัด

คุณภาพไฟฟ้า (PQ-Meter) ติดต้ังท่ีระบบจำหน่ายเพื่อวัดค่าสัญญาณทางไฟฟ้า โดยข้อมูลสัญญาณ

ทางไฟฟ้าท่ีได้จำเป็นต้องผ่านกระบวนการบางอย่างเพื่อสกัดเอาคุณลักษณะเด่นท่ีสามารถบ่งช้ีถึง

สาเหตุของความผิดพร่องท่ีสนใจได้ และเพื่อเป็นการลดขนาดของข้อมูลทำให้ระยะเวลาในการ

ประมวลผลมีความรวดเร็วยิ่งขึ้น โดยงานวิจัยในอดีตมีการสกัดลักษณะเด่นทางไฟฟ้าดังนี้ 

 1) อัตราการเปล่ียนแปลงกระแสเทียบกับเวลา (Rate of Change of Current Curve) 

 [13] ใช้อัตราการเปล่ียนแปลงของกระแสเทียบกับเวลา เป็นคุณลักษณะเด่นในการจำแนก
ความผิดพร่องจากฟ้าผ่าและต้นไม้ ฟังก์ชันของสัญญาณรูปคล่ืนกระแสอยู่ในรูปค่าเฉล่ียกำลังสอง 
(Root Mean Square, RMS) โดยเสนออัตราการเปล่ียนแปลงของกระแส RMS ดังสมการท่ี (2-1) 

( )
0

, 1 |
n

t

c t t tf t e  −

= −= −                              (2-1) 

เมื่อ ( ),cf t     คือ ฟังก์ชันสัญญาณกระแสในรูป RMS 

   t  คือ เวลาท่ีเกิดความผิดพร่อง 

   
0t        คือ เวลาเริ่มต้นของการเกิดความผิดพร่อง 

   
nt        คือ เวลาส้ินสุดของการเกิดความผิดพร่อง 

           คือ อัตราการเปล่ียนแปลงของกระแสเทียบกับเวลา 

โดยเมื่อวัดความคลาดเคล่ือนของสัญญาณกระแสท่ีได้จากการคำนวณเทียบกับสัญญาณ
กระแสท่ีวัดได้จาก DFR จะได้ดังสมการท่ี (2-2) 

( ) ( )
0

| , |
nd m c t t tf f t f t  = − = −                                       (2-2) 

          เมื่อ 
df      คือ ค่าความคลาดเคล่ือน 

          ( )mf t    คือ ค่าท่ีวัดได้จาก DFR ในรูป RMS 

        ( ),cf t    คือ ค่าท่ีได้จากการคำนวณ 
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2) ค่าแรงดันตกช่ัวขณะ (Voltage Dip) 

 ค่าแรงดันตกช่ัวขณะคำนวณจากค่าความแตกต่างของแรงดันบัสในเวลาปกติกับค่าแรงดันบัส

ขณะเกิดความผิดพร่องสามารถคำนวณดังสมการ ท่ี (2-3) ใน [13] ใช้ค่าแรงดันตกช่ัวขณะเป็น

คุณลักษณะเด่นร่วมกับอัตราการเปล่ียนแปลงกระแสเทียบกับเวลา ในการจำแนกความผิดพร่องจาก

ฟ้าผ่าและต้นไม้ 

,min
100

p f

p

V V
Voltage dip

V

−
= 

                                  
 (2-3) 

         เมื่อ  pV         = ค่าแรงดันก่อนความผิดพร่อง 

        ,minfV    = ค่าแรงดันต่ำสุดระหว่างเกิดความผิดพร่อง 

 3) ความผิดพร่องแบบช่ัวคราวและความผิดพร่องแบบถาวร (Temporary Fault or 
Permanent Fault) 
 การทำงานของอุปกรณ์ตัดต่อกลับอัตโนมัติหรือรีโคลสเซอร์ (Recloser)  สามารถแบ่ง
ออกได้เป็น 2 กลุ่มคือ 
 1. Recloser ส่ังการให้เซอร์กิตเบรกเกอร์ Trip Reclose สำเร็จ เรียกว่า ความผิดพร่อง
แบบช่ัวคราว (ระบบสามารถกำจัดสาเหตุของความผิดพร่องได้) 
 2. Recloser ส่ังการให้เซอร์กิตเบรกเกอร์ Trip Reclose ไม่สำเร็จ เรียกว่าความผิด
พร่องแบบถาวร (ระบบไม่สามารถกำจัดสาเหตุความผิดพร่องได้)  
 ความผิดพร่องแบบช่ัวคราวและความผิดพร่องแบบถาวรเป็น คุณลักษณะเด่นหนึ่งท่ี
สามารถบ่งช้ีถึงสาเหตุของความผิดพร่องได้ใน [13] ใช้คุณลักษณะเด่นดังกล่าวนี้จำแนกสาเหตุ รถ
เครน ออกจากสาเหตุอื่นในระบบส่งจ่ายของประเทศมาเลเซีย โดยทุกสาเหตุท่ีเกิดจากรถเครนจะเป็น
ความผิดพร่องแบบถาวร เนื่องจากเมื่อเกิดความผิดพร่อง Recloser จะส่ังการให้เซอร์กิตเบรกเกอร์ 
Trip Reclose ภายในระยะเวลาเพียงมิลลิวินาที ซึ่งเมื่อรถเครนไปสัมผัสกับสายส่งแล้วก็ไม่สามารถ
เอาตัวเครนออกจากสายส่งได้ภายในระยะเวลาเพียงเท่านั้น 

 4. ตำแหน่งมุมเริ่มต้นท่ีเกิดความผิดพร่อง (Fault Insertion Angle)  

 ตำแหน่งท่ีเริ่มเกิดความผิดพร่องสามารถระบุได้ด้วยค่ามุมท่ีเริ่มตกบนคล่ืนแรงดันซึ่งสามารถ
เช่ือมโยงกับค่ากระแสท่ีเพิ่มข้ึนในเฟสเดียวกัน ใน [9, 14] นำคุณลักษณะเด่นค่านี้มาใช้จำแนกสาเหตุ
ความผิดพร่องท่ีเกิดจากสัตว์ ฟ้าผ่า และต้นไม้ แต่คุณลักษณะเด่นค่านี้สามารถนำมาใช้กับความผิด
พร่องแบบ 1 เฟสเท่านั้น หากมากกว่า 1 เฟส มุมท่ีนำมาพิจารณานั้นจะไม่แน่นอน  
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 5. จำนวนเฟสท่ีได้รับผลกระทบ (Number of Phases affected) 

 ชนิดของความผิดพร่องเป็นคุณลักษณะเด่นค่าหนึ่งท่ีสามารถบ่งช้ีถึงสาเหตุของความผิดพร่อง

ว่าเกิดจากสาเหตุใด เช่น ใน [15] สาเหตุอุปกรณ์ชำรุด และสัตว์ ส่วนใหญ่จะเกิดความผิดพร่องแบบ 

1 เฟส ดังรูปท่ี 2-8 

   

รูปที่ 2-8 ตัวอย่างจำนวนเฟสท่ีได้รับผลกระทบ (Number of Phases affected) [15] 

จากงานวิจัยในอดีต จำนวนของเฟสท่ีได้รับผลกระทบถูกนำเสนอในรูปแบบท่ีต่างกันดังนี้ 

- ความผิดพร่องชนิดเฟสเดียวหรือหลายเฟส (Single Phase or Multi Phase) [14] 

- แบบ 1 เฟส, 2 เฟส หรือ 3 เฟส [15] 

- ชนิดของความผิดพร่อง (Fault Type) [7] 

6. ระยะเวลาขจัดความผิดพร่อง (Fault Clearing Time) 

ระยะเวลาขจัดความผิดพร่องอาจไม่ได้ขึ้นอยู่กับสาเหตุของความผิดพร่องเพียงอย่างเดียว 

อาจขึ้นอยู่กับการต้ังค่า (Setting) อุปกรณ์ป้องกัน [9] ระยะทางท่ีเกิดความผิดพร่อง แต่ท้ังนี้ก็มีการ

นำคุณลักษณะเด่นค่านี้มาเป็นตัวบ่งช้ีถึงสาเหตุของความผิดพร่อง เช่นในงานวิจัย [15]  พบว่า

ระยะเวลาในการขจัดความผิดพร่องท่ีเท่ากับหรือมากกว่า 9 รูปคล่ืน (cycles) สามารถบ่งช้ีสาเหตุ

ความผิดพร่องท่ีเกิดจากสัตว์ได้ ดังรูปท่ี 2-9 
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รูปที่ 2-9 ระยะเวลาขจัดความผิดพร่อง (Fault Clearing Time) [15] 

7. วิเคราะห์คุณลักษณะของความถ่ี (Frequency-Domain Characteristics) 

การแปลงเวฟ เลต (Wavelet Transform) เพื่ อ วิ เคราะห์ คุณ ลักษณะของความถี่ ท่ี

เปล่ียนแปลงตามเวลาของรูปคล่ืนแรงดัน โดยในการวิเคราะห์ต้องทำให้อยู่ในรูปมาตรฐานและแบ่ง

ช่วงความถ่ีออกเป็น 3 ช่วง [9, 14] ได้แก่ 

1. พิจารณาช่วงความถี่ 1920-3840 Hz. 

2. พิจารณาช่วงความถ่ี 960-1920 Hz. 

3. พิจารณาช่วงความถ่ี 480-960 Hz.  

โดยใน [15] สามารถใช้คุณลักษณะเด่นดังกล่าวนี้จำแนกสาเหตุของความผิดพร่องท่ีเกิดจาก 

ฟ้าผ่า ดังรูปท่ี 2-10  และ ต้นไม้ ดังรูปท่ี 2-11 

Fault Clearing Time 
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รูปที่ 2-10 การแปลงเวฟเลตของรูปคล่ืนแรงดันจากสาเหตุฟ้าผ่า [15] 

 

รูปที่ 2-11 การแปลงเวฟเลตของรูปคล่ืนแรงดันจากสาเหตุต้นไม้ [15] 
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8. ค่าแรงดันอาร์ค (Voltage Arc) 
ค่าแรงดันอาร์ค  (Voltage Arc) เป็นคุณลักษณะเด่นค่าหนึ่งท่ีสามารถบ่งช้ีถึงเอกลักษณ์ของ

สาเหตุของความผิดพร่องได้ ขณะท่ีเกิดความผิดพร่องเมื่อวัตถุไปสัมผัสกับสายส่งจะทำให้เกิดการ
อาร์ค (Arc) และความต่างศักยร์ะหว่างอากาศเรียกว่า (Voltage Arc) [9, 14] โดยสามารถคำนวณได้
จากสมการท่ี (2-4) 

.
f

arc f f

dI
V V R I L

dt

  
= − +  

                                            
 (2-4) 

เมื่อ  
arcV  คือ ค่าแรงดันอาร์คสูงสุด ณ จุดเกิดความผิดพร่อง 

fV   คือ แรงดันท่ีวัดจากหม้อแปลงแรงดัน (VT) 
R    คือ ความต้านทานของสายส่ง 
L    คือ ค่าความเหนี่ยวนำของสายส่ง 

fI   คือ ค่าของกระแสลัดวงจรท่ีวัดได้จาก DFR หรือ PQM 

2.5 การเลือกคุณลักษณะเด่น (Feature Selection) 

 เมื่อมีการสกัดคุณลักษณะเด่น (Feature Extraction) จากข้อมูลท่ีมีแล้วนั้น อาจมีบาง
คุณลักษณะท่ีไม่มีนัยสำคัญต่อสาเหตุของความผิดพร่องท่ีสนใจซึ่งสามารถละท้ิงได้ และเป็นการลด
การใช้งานทรัพยากรด้านการคำนวณและหน่วยความจำใช้งานโดยไม่จำเป็น วิธีการลดมิ ติ 
(Dimensionality Reduction) ของเวกเตอร์คุณลักษณะนี้เรียกว่า การเลือกคุณลักษณะ (Feature 
Selection)  
 วิธีการเลือกคุณลักษณะเด่นทำได้โดยสุ่มเลือกคุณลักษณะเด่นมาจำนวนหนึ่ง จากนั้นทำการ
ทดสอบ (Validation) ประสิทธิภาพแล้วเลือกใช้ชุดคุณลักษณะเด่นท่ีได้ประสิทธิภาพสูงสุด หรืออาจ
เลือกท้ังหมดพร้อมกันแล้วสรุปผลลัพธ์ด้วยวิธีเสียงข้างมาก [16] ซึ่งสามารถแบ่งเป็น 2 กลุ่มดังนี้ 

 2.5.1 วิธีแรปเปอร์ (Wrapper Method)  
 เป็นการคัดเลือกค่าคุณลักษณะเด่น (Feature) ด้วยการสร้างโมเดล (classification model) 
ขึ้นมาจากเซ็ตของคุณลักษณะเด่นท่ีกำหนดไว้และวัดประสิทธิภาพการทำงานของโมเดลโดยเลือกค่าท่ี
มีความแม่นยำสูงสุด แต่จะใช้เวลานานเนื่องจากต้องคัดเลือกจากทุกคุณลักษณะเด่นโดยวิธีนี้จะ
ประกอบไป ด้วยวิ ธี ย่ อย  2  แบบ  คือ  วิ ธี  Sequential Forward Selection และ  Backward 
Elimination [17] 

- Sequential Forward Selection เป็นการสร้างโมเดลโดยการเพิ่มทีละ 1 คุณลักษณะ
เด่น ถ้าคุณลักษณะเด่นท่ีใส่เพิ่มให้ประสิทธิภาพท่ีดีก็จะเก็บไว้และเลือกคุณลักษณะเด่น
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อื่นๆ มาเพิ่มต่อไปจนประสิทธิภาพของโมเดลไม่ได้ดีท่ีสุดก็จะหยุดทำงานดังแสดงในรูป 
2 -12 ใน  [18] ประยุ ก ต์ ใช้วิ ธี  Sequential Forward Selection ในการคัด เลือก
คุณลักษณะเด่น 
 

 
 

รูปที่ 2-12 การเลือกคุณลักษณะเด่นด้วยวิธี Sequential Forward Selection 
 

- Backward Elimination เป็นการสร้างโมเดลท่ีเริ่มจากการใช้คุณลักษณะเด่นท้ังหมด
ก่อนและตัด (eliminate) คุณลักษณะเด่นท่ีไม่สำคัญท้ิงไปทีละ 1 คุณลักษณะเด่น ถ้า
ประสิทธิภาพดีขึ้นก็ตัดคุณลักษณะเด่นอื่นๆ ต่อไป จนกว่าจะได้โมเดลท่ีดีท่ีสุด ดังแสดง
ในรูปท่ี 2-13 
 

 
 

รูปที่ 2-13 การเลือกคุณลักษณะเด่นด้วยวิธี Backward Elimination 
 

The Best  
Subset 

The Best  
Subset 
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 2.5.2 วิธีฟิลเตอร์ (Filter Method) 
 เป็นการคัดเลือกคุณลักษณะเด่นโดยใช้การคำนวณหาค่าน้ำหนักซึ่งอาจจะเป็นค่า

ความสัมพันธ์ระหว่างแต่ละคุณลักษณะเด่น กับ class ต่างๆ โดยมีเทคนิคในการคำนวณค่าน้ำหนัก

หลายวิธีต่างกัน เช่น Information Gain, Chi-Square [19] 

- Information Gain (IG) คือ การประเมินค่าด้วยการแบ่งข้อมูลเป็นกลุ่มแล้วคำนวณค่า 
Gain โดยจะมีค่า Entropy เป็นค่าถ่วงน้ำหนัก จากนั้นมาหาว่าคุณลักษณะใดมีค่า Gain 
สูงสุด จะถูกเลือกเป็นกลุ่มท่ีมีอำนาจในการจำแนก ดังสมการท่ี (2-5) และ (2-6) 

  ( )1 1 2 1( ) ( ) logEntropy c P c P c= −            (2-5) 
 

( ) ( )1 1 2 2( ) ( ) ( )IG Entropy initial P c Entropy c P c Entropy c= −  +  +    (2-6) 

  โดยท่ี  ( )1P c  = ความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ 
1c  

- Chi-Square คือ การประเมินค่าของ Attribute โดยคำนวณทางสถิติ ดังสมการท่ี (2-7) 

    ( )2

1

k
i i

i i

O E

E


=

−
=      (2-7) 

โดยท่ี    2  คือ  ค่าสถิติ Chi-Square 

iO   คือ  ความถ่ีท่ีได้จากการสังเกต (Observed Frequency) 

iE   คือ  ความถ่ีท่ีคาดหวัง (Expected Frequency) เท่ากับ  

               จำนวนข้อมูลคูณสัดส่วนท่ีคาดหวัง หรือ 
i iE np=  

 k    คือ  จำนวนกลุ่มหรือจำนวนระดับ 

 n    คือ  จำนวนตัวอย่าง 

 
ip   คือ  สัดส่วนของระดับท่ี i  

 2.6 เคร่ืองมือที่ใช้ในการจำแนก 

2.6.1 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 
งานวิจัยในอดีต [4, 6, 7, 12, 20]  นำ Artificial Neural Network มาใช้เป็นเครื่องมือใน

การจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องโดยใช้ข้อมูล 1. วงจรท่ีเกิดความผิดพร่อง (Circuit ID), 2. สภาพ

อากาศ (Weather), 3. ฤดูกาล (Season), 4. วันของสัปดาห์ (Day of Week), 5. ช่วงเวลาของวัน 
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(Time of Day), 6. จำนวนเฟสท่ีได้รับผลกระทบ (Number of Phases affected), 7. เกิดท่ีอุปกรณ์

ป้องกันตัวใด (Protective Device) เป็นข้อมูลนำเข้า (Input) ให้วิธี Artificial Neural Network 

จำแนกความผิดพร่องท่ีเกิดจาก สัตว์ ต้นไม้ และฟ้าผ่า  

Artificial Neural Network [16] ใช้หลักการเบ้ืองต้นมาจากการจำลองการทำงานของเซลล์

ประสาท (Neural) ของมนุษย์ โดยแต่ละเซลล์ประสาทจะมีหลักการส่ือสารกันผ่านการกระตุ้นด้วย

ศักย์ไฟฟ้า กล่าวคือ กระแสประสาทเริ่มต้นส่งสัญญาณจากตัวเซลล์ (Cell body) ผ่านแกนประสาท

นำออก (Axon) ไปยัง จุดประสานประสาทหรือไซแนปส์ (Synapse) ซึ่งจะส่ือสารเช่ือมต่อกับเซลล์

ประสาทอื่นผ่านใยประสาทนำเข้า (Dendrite) ณ จุดท่ีเซลล์ประสาททำการส่ือสารกันนี่เอง ท่ีเป็น

หลักการสำคัญท่ีนำไปประยุกต์ใช้ใน Artificial Neural Network หรือเป็นการจำลองกระบวณการ

คิดของมนุษย์ โดยการนำข้อมูลนำเข้า เช่ือมโยงผลรวมของข้อมูลเข้าด้วยกัน เพื่อสร้างตัวแบบหรือ

โมเดลในการพยากรณ์ข้อมูลในอนาคต และในกระบวนการนำเข้าข้อมูลจะพยายามปรับปรุงและ

พัฒนาข้อมูลให้มีความเหมาะสมกับเงื่อนไขท่ีกำหนด เพื่อลดความผิดพลาดในการพยากรณ์ข้อมูลให้

ต่ำท่ีสุด โดยสามารถแบ่งเป็น 2 ประเภทคือ 1. วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบช้ันเดียว (Single – 

Layer Neural Networks) 2. วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (Multi – Layer Neural 

Networks) 

โครงสร้างของวิธี Artificial Neural Network ประกอบด้วย 3 ส่วน 

1. สถาปัตยกรรมของโครงข่าย (Network Architecture) ประกอบด้วย 3 ช้ันหลัก 

1.1 ช้ันรับข้อมูล (Input Layer) คือ ข้อมูลหรือตัวแปรท่ีจะนำเข้าสู่ระบบท่ีถูกเก็บในรูป

ของเวกเตอร์ โดยจะต้องเป็นข้อมูลท่ีเป็นตัวเลขเท่านั้น Artificial Neural Network 

ถึงจะสามารถประมวลผลได้ 

1.2 ช้ันแฝง (Hidden Layer) คือ ช้ันท่ีอยู่ตรงกลางระหว่างช้ันรับข้อมูลและช้ันแสดงผล

เป็นช้ันท่ีช่วยสร้างรูปแบบความสัมพันธ์และแปลงความสัมพันธ์ใหม่โดยใช้ฟังก์ชัน

กระตุ้น 

1.3 ช้ันแสดงผล (Output Layer) คือ ผลลัพธ์ท่ีเกิดขึ้นจริง (Actual Outputs) จาก

กระบวนการสอนของ Artificial Neural Network 
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2. การปรับค่าน้ำหนัก (Adjusting Weight) คือ ส่ิงท่ีได้จากการสอนของวิธี Artificial 

Neural Network หรือความรู้ (Knowledge) 

3. ฟังก์ ชันกระตุ้น (Activation Function) เป็นฟั งก์ ชันการแปลงแสดงสมการทาง

คณิตศาสตร์ 

2.6.1.1  วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบช้ันเดียว (Single-Layer Neural Networks) 

Single-Layer Neural Networks ประกอบ ด้วย ช้ัน รับข้ อมู ล (Input Layer) และ ช้ัน

แสดงผล (Output Layer) เท่านั้น ซึ่งในช้ันรับข้อมูลจะส่งข้อมูลเข้าสู่กระบวนการหาค่าน้ำหนักตาม

เส้นเช่ือมโยงต่างๆ แล้วนำมาคำนวณด้วยฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์ จากนั้นส่งค่ามาท่ีฟังก์ชันกระตุ้น

เพื่อทำการพิจารณาตามเงื่อนไขของฟังก์ชันว่าช้ันแสดงผลควรให้ผลลัพธ์ใด ซึ่ง  Single-Layer 

Neural Networks เหมาะสำหรับการแบ่งข้อมูลด้วยเส้นตรงเท่านั้น ตัวอย่างวิธีโครงข่ายแบบช้ันเดียว 

ลักษณะโครงสร้างของโครงข่ายแบบช้ันเดียวแสดงดังรูปท่ี 2-14  

 
รูปที่ 2-14 โครงข่ายประสาทเทียมแบบช้ันเดียว (Single – Layer Neural Networks) 

ซึ่งสามารถเขียนสมการได้ดังนี้ 

0

1

1,2,..., ; 
p

i i i

i

u w x w i p
=

= + =      (2-8) 

เมื่อ 
1x  คือ เวกเตอร์ของข้อมูลนำเข้า มีขนาด p มิต ิ

  
1w  คือ ค่าน้ำหนักท่ีเช่ือมต่อระหว่างช้ันรับข้อมูลกับช้ันแสดงผล 

 
0w  คือ ค่าน้ำหนักคงท่ี ในช้ันรับข้อมูลกับช้ันแสดงผล 

 โดยค่าเริ่มต้นของ 
0w และ 

1w  เป็นค่าท่ีได้จากการสุ่มข้อมูลในช่วง [-1,1] ซึ่งค่าท่ี

โปรแกรมของการคำนวณได้กำหนดเอาไว้ 
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0w  คือ เวกเตอร์ผลรวมของค่าถ่วงน้ำหนักในช้ันรับข้อมูลกับช้ันแสดงผล 

 นำผลจากสมการ (2-8) มาทำการปรับค่าตามฟังก์ชันกระตุ้นท่ีได้กำหนด คือ ฟังก์ซิก

มอยด์ (Sigmoid Function) ดังแสดงในสมการ (2-9) ซึ่งให้ผลลัพธ์มีค่าอยู่ในช่วง [0,1]  

( ) ( )

1

1 exp i
i u

y f u
−

= =
+

    (2-9) 

 เมื่อ y  คือ เวกเตอร์ของผลลัพธ์ที่ได้จากกระบวนการของ Artificial Neural Network 

 
2.6.1.2  วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (Multi-Layer Neural Networks) 

 Multi-Layer Neural Networks เป็นวิธีโครงข่ายท่ีพัฒนาจาก  Single – Layer Neural 
Networks โดยการเพิ่มให้มีช้ันซ่อน (Hidden Layer) ต้ังแต่ 1 ช้ันขึ้นไป โดยช้ันซ่อนจะทำหน้าท่ี
คล้ายการสกัดคุณลักษณะเด่น (Feature Extraction) ขึ้นใหม่จากช้ันนำเข้าเพื่อไปป้อนช้ันซ่อนถัดไป
หรือช้ันนำออก วิธีโครงข่ายแบบหลายช้ันจะใช้ในกรณีท่ีมีปัญหาซับซ้อนสูงซึ่งวิธีโครงข่ายแบบช้ัน
เดียวไม่สามารถใช้ในการแก้ไขปัญหาได้ ซึ่งปัญหาของข้อมูลโดยส่วนใหญ่ไม่สามารถทำการแบ่ง
ประเภทได้ด้วยเส้นตรงท่ีใช้ Single – Layer Neural Networks ดังนั้นวิธีการนี้จึงเป็นท่ีนิยมใช้ใน
การแก้ไขปัญหาในการทำงาน ลักษณะโครงสร้างของวิธีโครงสร้างของ  Multi-Layer Neural 
Networks แสดงดังรูปท่ี 2-15  

 

รูปที่ 2-15 โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (Multi – Layer Neural Networks) 

2.6.2 การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic Regression) 
การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic Regression) เป็นอัลกอริทึมท่ีมีเอาไว้เพื่อศึกษาความน่าจะ

เป็นท่ีมีผลลัพธ์ได้ 2 คำตอบ หรือเป็น Binary เช่น 0/1, Yes/No, เส่ียง/ไม่เส่ียง ถือว่าอยู่กึ่งกลาง
ระหว่างจะเป็น Classification หรือ Regression งานวิจัยในอดีต [20, 21] นำ Logistic Regression 
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มาจำแนกสาเหตุความผิดพร่องท่ีเกิดจากต้นไม้ออกจากสาเหตุอื่น โดยใช้ข้อมูล 1. วงจรท่ีเกิดความผิด
พร่อง (Circuit ID), 2. สภาพอากาศ (Weather), 3. ฤดูกาล (Season), 4. วันของสัปดาห์ (Day of 
Week), 5. ช่วงเวลาของวัน (Time of Day), 6. จำนวนเฟสท่ีได้รับผลกระทบ (Number of Phases 
affected), 7. เกิดท่ีอุปกรณ์ป้องกันตัวใด (Protective Device) เป็นข้อมูลนำเข้า (Input) เพื่อทำ
การจำแนกสาเหตุต้นไม้ออกจากสาเหตุอื่นๆ 

2.6.3 ระบบผู้เช่ียวชาญ (Expert System) 
ระบบผู้เช่ียวชาญ คือระบบคอมพิวเตอร์ท่ีรวบรวมและจำลองความรู้ของมนุษย์ วิธีการ

แก้ปัญหา ท่ีมีความยุ่งยาก ซับซ้อน  จำเป็นต้องใช้ความรู้ความเช่ียวชาญพิเศษ ประสบการณ์ ความรู้

ของมนุษย์ในการแก้ปัญหา เพื่อให้ปัญหานั้นได้รับการแก้ไขอย่างมีประสิทธิภาพ [22] 

โครงสร้างพื้นฐานของระบบผู้เช่ียวชาญประกอบด้วย 4 ส่วนหลัก คือ 1. ส่วนจัดหาความรู้ 

(Acquisition Module) 2. ฐานความรู้ (Knowledge Base) 3. ส่วนควบคุมการอนุมาน (Inference 

Engine) 4. ส่วนติดต่อกับผู้ใช้งาน (User Interface Module)  ดังรูปท่ี 2-16 

 

รูปที่ 2-16 โครงสร้างของระบบผู้เช่ียวชาญ 

ผู้ใช้จะติดต่อกับระบบผู้เช่ียวชาญท่ีส่วนติดต่อกับผู้ใช้งาน (User Interface Module) โดย

จะป้อนข้อมูล และสามารถได้รับคำปรึกษาหรือคำตอบผ่านส่วนนี้ และยังสามารถป้อนผลคำตอบเพื่อ

เป็นฐานความรู้ต่อไปได้ 

ในบทความ [13] ประยุกต์ระบบผู้เช่ียวชาญโดยใช้อัตราการเปล่ียนแปลงของกระแสและ
แรงดันเทียบกับเวลา เป็นข้อมูลนำเข้าและจำแนกสาเหตุความผิดพร่องท่ีเกิดจาก ฟ้าผ่า มลภาวะ รถ
เครน ต้นไม้ และหม้อแปลงกระแสระเบิด 
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2.6.4 การตัดสินใจต้นไม้ (Decision Tree) 

ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) [16] เป็นเครื่องมือท่ีใช้ในการช่วยตัดสินใจ โดยการใช้

โครงสร้างกราฟท่ีมีลักษณะคล้ายต้นไม้ดังรูปท่ี 2-17 ทำให้มนุษย์สามารถแปลผลได้ง่ายขึ้น เพื่อใช้

ประโยชน์ในการจำแนกประเภท (Classification) ท้ังในปัญหาแบบไบนารี (Binary Classes) และ

ปัญหาแบบหลายคลาส (Multiple Classes) รวมท้ังยังสามารถนำไปใช้แสดงโครงสร้างข้อมูลใน

ฐานข้อมูล (Database) เพื่อความรวดเร็วในการค้นหา [16] 

Decision Tree ประกอบด้วย 3 องค์ประกอบหลักได้แก่ 

ปม (Node) ใช้สำหรับระบุช่ือของลักษณะประจำ (Attribute) 

ก่ิง (Branch) ใช้สำหรับระบุค่าของแต่ละ Attribute ของปมท่ีเหนือกิ่งกิ่งนั้น บางครั้งอาจ

เรียกว่า เส้นเช่ือม (Edge) หรือการโยง (Link) 

ใบ (Leaf) ใช้สำหรับระบุค่าเป้าหมาย (Target) หรือคลาส (Class) ของปัญหา 

 

รูปที่ 2-17 ตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจ [16] 

 ใน [10] ใช้ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ประยุกต์ใช้ในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องท่ี

เกิดจาก ต้นไม้ ฟ้าผ่า และสัตว์ ในระบบส่งของการไฟฟ้าฝ่ายผลิตแห่งประเทศไทย 
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2.6.5 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

Support Vector Machine (SVM) [16] เป็นเครื่องมือท่ีใช้ในการจำแนกประเภทท่ีนิยมมาก 

มีประสิทธิผลดี ท้ังนี้เนื่องจาก SVM มีการจดจำข้อมูลท่ีอยู่บริเวณขอบของแต่ละคลาส หรือท่ีเรียกว่า 

ซัปพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector) อีกท้ังยังรองรับปริภูมิท่ีมีข้อมูลเป็นแบบเชิงเส้นและแบบไม่เชิง

เส้นก็ได้ โดยการอาศัยฟังก์ ชันเคอร์เนล (Kernel) ในการลดความซับซ้อนของข้อมูลโดยการส่ง 

(Mapping) ไปยังปริภูมิพิเศษท่ีมีความเป็นเชิงเส้น ท้ังนี้ปริภูมิพิเศษดังกล่าวอาจสร้างได้จริง หรือเป็น

เพียงนามธรรมก็ได้ด้วยการอาศัยกลวิธีเชิงเคอร์เนล (Kernel Trick) ภายในปริภูมิผลคูณภายใน 

ใน SVM ระยะขอบ (Margin) ท่ีมากท่ีสุดระหว่างคลาสหนึ่งกับอีกคลาสหนึ่ง ถูกใช้เป็นบรรทัด

ฐานในการตัดสินใจเลือกระนาบเกินท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Optimal Hyperplane) และเวกเตอร์ข้อมูลท่ีอยู่

บริเวณขอบของแต่ละคลาสจะถูกเรียกว่า ซัปพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector) ดังรูปท่ี 2-18 

 
รูปที่ 2-18 ซัปพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vector) [16] 

โดย   คือ ระยะขอบ (Margin) และข้อมูลบริเวณขอบของแต่ละคลาสท่ีอยู่ภายในเครื่องหมาย

วงกลมท้ังหมด คือ ซัปพอร์ตเวกเตอร์ และเป็นท่ีมาของช่ือ ซัปพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

 ซัปพอร์ตเวกเตอร์เหล่านี้จะถูกบันทึกไว้ในตัวจำแนกประเภท (Classifier) ซึ่งหากจำนวนซัป

พอร์ตเวกเตอร์ยิ่งมาก ขนาดหน่วยความจำท่ีใช้เก็บตัวจำแนกประเภทก็ยิ่งมากตามไปด้วย ท้ังนี้ หาก

จำนวนเวกเตอร์ซัพพอร์ตมีสัดส่วนมากเกินไปเมื่อเทียบจำนวนข้อมูลท่ีนำไปใช้ฝึกฝนท้ังหมด จะบอก

เราได้ถึงปัญหา Overfitting ท่ีเกิดขึ้น 
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 เมื่อทราบเกณฑ์ท่ีใช้ในการเลือกระนาบเกินท่ีเหมาะสมซึ่งเกี่ยวข้องกับระยะขอบ ดังนั้ น

ความสัมพันธ์ระหว่างระยะขอบกับระนาบเกินต้องถูกนำมาพิจารณา โดยเริ่มต้นจากซัปพอร์ตเวกเตอร์

ของแต่ละคลาสอย่างละเวกเตอร์ ( ),x x+ − ซึ่งสอดคล้องกับสมการระนาบเกินในรูปท่ี 2-18 ดังนี้ 

 1T b+ + =w x       (2-10) 

1w x
T b− + = −                               (2-11) 

นำสมการท่ี (2-10) ลบออกจากสมการท่ี (2-11) จะได้ 

( ) 2w x x
T

+ −− =      (2-12) 

 โดยจะปรากฏเทอม ( ),x x+ −  ซึ่งเป็นเวกเตอร์ลัพธ์ท่ีเริ่มจากระนาบเกินคลาสหนึ่งไปอีก

คลาสหนึ่ง และกระทำมุม   กับเวกเตอร์ปกติ w  ดังรูปท่ี 2-19 

 

รูปที่ 2-19 ความสัมพันธ์ระหว่างระยะขอบกับเวกเตอร์ปกติของระนาบเกิน [16] 

 จากรูปท่ี 4-19 เวกเตอร์ท่ีมีทิศทางเดียวกับเวกเตอร์ปกติ w  และมีขนาดเท่ากับระยะขอบ 
  สามารถหาได้จากสมการท่ี (2-13)  

( ) ( )
( )

cos
w x x

x x x x
w x x

T

 + −

+ − + −

+ −

 −
− = −  

 −      
(2-13)

 

แทนค่าจากสมการท่ี (2-12) ลงในสมการท่ี (2-13) จะได้ 
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( )
( ) ( )2w x x w x x

x x
w x x w w x x

T T

+ − + −

+ −

+ − + −

 − −
− =  

 − −     
(2-14)

 

โดยเทอม ( )x x

x x

+ −

+ −

−

−
 คือ เวกเตอร์หนึ่งหน่วย (Unit Vector) ท่ีมีทิศทางเดียวกับเวกเตอร์ปกติ w  

ดังนั้นระยะขอบ   จึงมีค่าเท่ากับขนาดของเวกเตอร์ในสมการท่ี (2-14) กล่าวคือ  

2

w
 =

      
(2-15)

 

 เมื่อได้ความสัมพันธ์ระหว่างระยะขอบกับเวกเตอร์ปกติของระนาบเกินแล้ว จึงสามารถสร้าง
ปัญหาการหาค่าเหมาะท่ีสุดจากวัตถุประสงค์ท่ีต้องการให้ระยะขอบมีความกว้างมากท่ีสุดในกรณีการ
จำแนกประเภทแบบ 2 คลาส (Binary Classification) อันได้แก่ คลาสท่ีมีค่าเป็นบวก (+) และคลาส
ท่ีมีค่าเป็นลบ (-) โดยการพิจารณาเงื่อนไขเป็นพื้นท่ีในบริเวณของแต่ละคลาสดังรูปท่ี 2-20 

 

รูปที่ 2-20 พื้นท่ีแสดงอาณาเขตแต่ละคลาสในกรณีไบนารี [16] 

โดยพื้นท่ีในบริเวณท้ังสองสามารถนำมารวมเป็นอสมการเดียวกันได้โดยการนำค่าคำตอบ y

ของข้อมูลแต่ละข้อมูลไปคูณกับอสมการท้ังสองบริเวณดังสมการท่ี (2-16)  

( ) 1,w x  T

i iy b i+       (2-16) 
 จากความสัมพันธ์ของระยะขอบกับระนาบเกินในสมการท่ี (2-15) ร่วมกับเงื่อนไขในอสมการ

ท่ี (2-16) ดังนั้น ปัญหาเพื่อการหาค่าเหมาะท่ีสุดจะเป็นดังนี้ 

2
:  

w
Maximize  =  (ให้ระยะขอบมีค่ากว้างท่ีสุด) 

( )Subject to 1,: w x  T

i iy b i+    (ให้ข้อมูลอยู่ในบริเวณของคลาสท่ีถูกต้อง) 
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 ใน [23] ประยุกต์ใช้ SVM ในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องจากสาเหตุ ฟ้าผ่า, ไฟไหม้ป่า, 

มูลค้างคาว, มลภาวะ, วัตถุแปลกปลอม, รถชนเสา 

2.6.6 วิธีการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด K ตัว (K -Nearest-Neighbor Classifiers) 

ขั้นตอนวิธี K-Nearest Neighbors (KNN) [16] เป็นขั้นตอนวิธีหนึ่งท่ีไม่ซับซ้อน และมี

ประสิทธิภาพมากอีกวิธีหนึ่งซึ่งนิยมใช้เป็นอันดับแรกๆ ในการแก้ปัญหาการจำแนกประเภท 

(Classification) หลักการสำคัญของขั้นตอนวิธีนี้ คือ การค้นหาตัวอย่างจำนวนหนึ่ง (จำนวน K 

ตัวอย่าง) โดยข้ันตอนจากปริภูมิตัวอย่างท่ีปรากฏใกล้เคียงท่ีสุดกับส่ิงท่ีต้องการจำแนกประเภทดังนี้ 

กำหนดให้ชุดข้อมูลหนึ่งประกอบด้วยตัวอย่างท่ีทราบประเภทจำนวน 9 ตัวอย่าง (1-9) และมี

ตัวอย่างท่ีไม่ทราบประเภท (X) จำนวน 1 ตัวอย่าง มีการกระจายตัวในปริภูมิตัวอย่างดังรูปท่ี 2-21 

1
2 3

7

8
9

4
6

5

x

 

รูปที่ 2-21 ปริภูมิตัวอย่าง [16] 

โดยตัวอย่างท่ี 1-3 เป็นประเภท B, ตัวอย่างท่ี 4-6 เป็นประเภท G, และตัวอย่างท่ี 7-9 เป็น
ประเภท R เมื่อต้องการประเภทของ X ด้วยขั้นตอนวิธี KNN ทำได้ดังนี้ 

1. กำหนดค่า K ซึ่งหมายถึงจำนวนตัวอย่างท่ีใกล้เคียงท่ีสุด K ตัว โดยมีค่าต้ังแต่ 1 ถึงจำนวน
ตัวอย่างท้ังหมดในปริภูมิตัวอย่าง (ในตัวอย่างนี้คือ 9) 

2. กำหนดวิธีการวัดความใกล้เคียงหรือความเสมือน (Similarity) ซึ่งโดยท่ัวไปจะวัดจากค่า
ผกผันของระยะทาง (Distance) ระหว่างตัวอย่าง 

ค่าระยะทางท่ีนิยมใช้มากแบบหนึ่ง คือ ระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean Distance) ซึ่ง

ระยะทางแบบยูคลิดจากจุด 
1 2p( , , , )Np p p  ไปจุด ( )1 2q , , , Nq q q  ในปริภูมิ N มิติสามารถ

หาได้จาก 
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( )
2

1

(p,q)
N

i i

i

d p q
=

= −       (2-17) 

3. นับจำนวนตัวอย่างท่ีใกล้เคียงท่ีสุด K ตัว โดยหากจำนวนตัวอย่างประเภทใดมีมากท่ีสุดใน 

k ตัว ให้กำหนดประเภทของตัวอย่างท่ีต้องการทราบประเภทเป็นประเภทท่ีมีมากท่ีสุดนั้น ซึ่งคำตอบ

จะแตกต่างกันไปตามค่า K ท่ีเลือกดังตารางท่ี 2-1 

ตารางที่ 2-1 ผลการจำแนกประเภทด้วยค่า K ต่างๆ [16] 

k ผลการจำแนกประเภท 

1 7-9 

2 7-9, 4-6 

3 4-6 

4 4-6 

5 4-6, 1-3 

6 1-3 

7 1-3 

8 1-3, 7-9 

9 1-3, 4-6, 7-9 

 
จากผลในตารางท่ี 2-1 พบว่าค่า K บางค่ามีผลทำให้การจำแนกประเภทกำกวม เนื่องจากมี

จำนวนตัวอย่างท่ีใกล้ท่ีสุดเท่ากันหลายประเภท หากพิจารณาค่า K บางค่าดังในรูปท่ี 2-22 จะพบว่า

ค่า K =6 อาจไม่เหมาะสมสำหรับปัญหานี้ 
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1
2 3

7

8

9

4
6

5

x
k=1

k=3

k=6

 

รูปที่ 2-22 ระยะทางจากตัวอย่างท่ีค่า K เท่ากับ 1, 3 และ 6 [16] 

ในความเป็นจริง ปริภูมิตัวอย่างมีจำนวนและมิติมากจนไม่สามารถมองเห็นได้ครบแบบใน
ตัวอย่างนี้ การเลือกค่า K ท่ีเหมาะสม จึงเป็นปัญหาสำคัญโดยตรงท่ีส่งผลถึงความถูกต้องในการ
จำแนกประเภท 

ในกรณีท่ีไม่มีข้อมูลประกอบอื่นใด ค่า K ท่ีนิยมใช้มากท่ีสุดคือ 1 ซึ่งบางครั้งเรียกขั้นตอนวิธีนี้
ว่า The Nearest Neighbor  

จากขั้นตอนวิธี K -Nearest Neighbors จะพบปัญหาในการใช้เวลาในการประมวลผลมากใน
กรณีท่ีชุดข้อมูลมีจำนวนตัวอย่างมาก เพราะต้องคำนวณระยะห่างและความคล้าย เพื่อเปรียบเทียบ
กับตัวอย่างท่ีมีในชุดข้อมูลนั้น วิธีการแก้ไขปัญหานี้ทำได้หลายวิธี เช่น การลดจำนวนตัวอย่างลงด้วย
ขั้นตอนวิธี Condensed Nearest Neighbor (CNN) หรือ การลดจำนวนครั้งในการเปรียบเทียบลง
ด้วยขั้นตอนวิธี K-Dimension Tree 

2.6.7 การเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble Learning)  

การเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม [24] คือ การรวมตัวจำแนกประเภทข้อมูลหลายๆ วิธี ท่ีมีความ
แตกต่างกันและอิสระต่อกันเข้าด้วยกัน และนำมาร่วมกันพิจารณาว่าผลลัพธ์อันไหนดีท่ีสุดเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพของโมเดล เป้าหมายของการเรียนรู้แบบรวมกลุ่มคือการทำให้โมเดลมีความหมาะสมกับ
ชุดข้อมูลลักษณะต่างๆ (Generalizability) และมีความทนทาน (Robustness) โดยเทคนิคของการ
เรียนรู้แบบรวมกลุ่มมีอยู่หลากหลายวิธี ซึ่งวิธีท่ีได้รับความนิยมได้แก่ วิธี Voting และ Bagging 
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1. Voting Method  
Voting Method [25] คือ การสร้างโมเดลจากหลากหลายวิธี เช่น Decision Tree, 
KNN, SVM จากนั้นรวบรวมคำตอบ (ผลทำนาย) ของแต่ละโมเดลและโหวตดูคำตอบท่ี
เหมือนกันมากท่ีสุดหรือโหวตจากความน่าจะเป็นของค่าเฉล่ีย ดังแสดงในรูปท่ี 2-23 

5

Test Set

61 2 3 4

Training Set

Derive Model

Model 1 Model 2 Model 3

Decision tree KNN SVM

Result

+ Voting or Averaging

Predictions

 

รูปที่ 2-23 การเรียนรู้แบบรวมกลุ่มด้วยเทคนิค Voting Method 

2. Bagging Method 
Bagging Method [26] คือ การใช้ตัวจำแนกประเภทข้อมูลหลายวิธี เช่น Decision 
Tree, SVM, KNN มาเรียนรู้จากชุดข้อมูลท่ีต่างกัน โดยแต่ละชุดข้อมูลจะถูกสุ่มมาจาก
ข้อมูลต้ังต้นเดียวกัน และนำผลลัพธ์ท่ีได้ในแต่ละโมเดลมารวมกันและทำนายผลลัพธ์
สุดท้ายด้วยวิธีโหวตเสียงข้างมากดังแสดงในรูปท่ี 2-24 เนื่องจากข้อมูลท่ีเรียนรู้มีความ
แตกต่างกันทำให้เกิดความหลากหลายในแบบจำลองจึงทำให้วิธีนี้จะทำให้ลดความ
แปรปรวนและลดการเกิดปัญหาความเหมาะสมกับข้อมูลฝึกฝนมากเกินไป (overfitting) 
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Original Training 

Data

Build Multiple 

Classifier
Model 1 Model 2 Model 3

Decision tree KNN SVM

8 92 3 5 6

1 4 7Create Multiple 

Data Sets

Training 

Set 1

Training 

Set 2

Training 

Set 3

Derive 

Model 1

Derive 

Model 2

Derive 

Model 3

Combine 

Classifier Model 1 Model 2 Model 3+ +
 

รูปที่ 2-24 การเรียนรู้แบบรวมกลุ่มด้วยเทคนิค Bagging Method 

2.7 การประเมินความถูกต้องของโมเดล 
ในการสร้างและใช้งานตัวจำแนกข้อมูลเราจะต้องประเมินความถูกต้องและความผิดพลาด

ของตัวจำแนกข้อมูล ท่ีจะทำให้ทราบถึงประสิทธิภาพของตัวจำแนกข้อมูลท่ีเราสร้างขึ้น โดยสามารถ
ประยุกต์วิธีต่างๆ ดังต่อไปนี้ 

2.7.1 ตัวชี้วัดความผิดพลาดจากการจำแนกข้อมูล  [17] 
หลังจากสร้างตัวจำแนกข้อมูล เราต้องตรวจสอบความถูกต้องในการจำแนกข้อมูลเพื่อ

ประเมินว่าค่าความถูกต้องได้รับจากตัวจำแนกข้อมูลท่ีสร้างขึ้นสามารถยอมรับได้หรือไม่ โดยในการ
ตรวจสอบความถูกต้องในการจำแนกข้อมูล เราใช้ข้อมูลทดสอบอีกชุดท่ีอยู่นอกเหนือจากชุดข้อมูล
ฝึกฝน เมื่อทดสอบแล้วจะทราบถึงจำนวนหรือเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง และทราบอัตราความผิดพลาด
หรืออัตราการจำแนกข้อมูลผิด (Misclassification Rate) ของตัวจำแนก M ใดๆ ท่ีสร้างขึ้น ซึ่ง
สามารถคำนวณได้จาก 1 ( )acc M−  โดยท่ี ( )acc M  คือ ค่าความถูกต้องในการจำแนกข้อมูลของ
ตัวจำแนกข้อมูล M  

ในการวิเคราะห์หาความถูกต้องและความผิดพลาดในการจำแนกข้อมูล เราสามารถ
ประยุกต์ใช้ Confusion Matrix ดังตารางท่ี 2-2 ซึ่งเป็นตารางท่ีมีขนาด m n  โดยข้อมูลแต่ละเซลล์ 
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,i jcm หมายถึง จำนวนข้อมูลท่ีมีหมวดหมู่ i แต่ถูกตัวจำแนกข้อมูลจำแนกหมวดหมู่เป็นหมวดหมู่ j

โดยท่ีถ้าตัวจำแนกข้อมูลท่ีเราทดสอบเป็นตัวจำแนกข้อมูลท่ีมีความถูกต้องสูง จะทำให้เซลล์ 1,1cm , 

2,2cm  ไปจนถึง เซลล์ ,m mcm  มีจำนวนข้อมูลเป็นจำนวนมากและเซลล์ ,i jcm อื่นๆ มีค่าเท่ากับ 0 
หรือมีค่าใกล้ๆ 0  

ตารางที่ 2-2 ตัวอย่าง Confusion Matrix [17] 
 

 

 

 

 การประยุกต์ใช้เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนกข้อมูลได้รับการประยุกต์ใช้อย่าง
แพร่หลาย อย่างไรก็ตาม การใช้เพียงเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเพียงอย่างเดียวอาจประเมินความ
ถูกต้องของตัวจำแนกข้อมูลได้ไม่ดีนัก ตัวอย่างเช่น เมื่อเราพิจารณาข้อมูล ฝึกฝนท่ีเกี่ยวข้องกับ
หมวดหมู่ของผู้ป่วยท่ีเป็นมะเร็งและไม่เป็นมะเร็ง เมื่อทดสอบปรากฏว่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมีค่า
เท่ากับ 90% ซึ่งมีค่าสูง อย่างไรก็ตาม เมื่อพิจารณาลึกลงไปอีกเราพบว่ามีเพียง 3-4% ของข้อมูล
ท้ังหมดท่ีพิจารณาเท่านั้นท่ีอยู่ในหมวดหมู่ของผู้ป่วยท่ีเป็นมะเร็ง ดังนั้นเราจะเห็นว่าค่าเปอร์เซ็นต์
ความถูกต้อง 90 เปอร์เซ็นต์ ไม่อาจถูกใช้เพื่อวัดความถูกต้องของตัวจำแนกข้อมูลได้อย่างแม่นยำ โดย
ค่าความถูกต้อง 90 เปอร์เซ็นต์อาจเกิดจากการท่ีตัวจำแนกข้อมูลสามารถจำแนกหรือทำนายหมวดหมู่
ของข้อมูลของผู้ป่วยท่ีไม่เป็นโรคมะเร็งได้อย่างถูกต้อง แต่นั่นจะไม่ใช่ส่ิงสำคัญเท่าไรนัก เนื่องจาก
วัตถุประสงค์หลักของเราคือต้องการระบุ/จำแนกผู้ป่วยท่ีเป็นโรคมะเร็งด้วยเหตุนี้เราอาจพิจารณาค่า 
“Sensitivity” และ “Specificity” ซึ่งค่า Sensitivity จะอ้างถึงอัตราส่วนระหว่างจำนวน positive 
tuples ท่ีถูกจำแนกได้อย่างถูกต้อง แต่สำหรับค่า specificity  จะถูกคำนวณจากอัตราส่วนระหว่าง
จำนวน  negative tuples ท่ีถูกจำแนกได้อย่ างถูก ต้อง นอกจากนั้ นอาจจะประยุก ต์ใช้ค่ า 
“precision” เพื่อใช้ในการคำนวณเปอร์เซ็นต์ของข้อมูลของหมวดหมู่ท่ีเป็น positive ซึ่งถูกจำแนก
เป็นหมวดหมู่ positive โดยค่าท้ัง 3 สามารถคำนวณได้ดังสมการท่ี (2-18), (2-19) และ (2-20) 
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(2-18) 

       

 

 

true positive
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(2-19)

 

 Predicted class 

 
Actual class 

  
1C   
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( )
 

  

true positive
precision

true positive false positive
=

+             
(2-20)

 

จากการคำนวณค่าต่างๆ ข้างต้น เราสามารถคำนวณค่าความถูกต้องของตัวจำแนกข้อมูลได้ดังสมการ
ท่ี (2-21) 

( )
 

  

positive tuples
accuracy sensitivity

postive tuples negative tuples
=

+  

   ( )
 

  

negative tuples
specificity

postive tuples negative tuples
+

+    
(2-21)

 

 2.7.2 ตัวชี้วัดความผิดพลาดจากการทำนายข้อมูล [17, 27] 
 กำหนดให้ TD คือ ชุดข้อมูลทดสอบท่ีอยู่ในรูปแบบ ( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , ,..., ,d dX y X y X y  ซึ่ง 

iX เป็นเซตของข้อมูลท่ีมีหมวดหมู่ iy  และ d คือ จำนวนข้อมูลท้ังหมดในชุดข้อมูลทดสอบ TD โดย
ในการทำนายข้อมูลจะคืนค่าเป็นเปอร์เซ็นต์ของความเป็นหมวดหมู่ข้อมูล '

iy  สำหรับ 
iX  จะสามารถ

ทำได้ค่อนข้างยาก ดังนั้นในการประเมินความถูกต้อง เราจะไม่ทำนายหมวดหมู่ '

iy  สำหรับ 
iX แล้ว

นำไปเทียบกับหมวดหมู่ '

iy ท่ีแท้จริงของ 
iX  แต่เราจะพิจารณาหาความแตกต่างระหว่างผลลัพธ์ที่ได้

จากการทำนายกับค่าท่ีแท้จริง โดยเราสามารถใช้ “Loss functions” ในการตรวจวัดความผิดพลาด
ระหว่างหมวดหมู่ท่ีแท้จริง '

iy  เทียบกับหมวดหมู่ท่ีได้จากการทำนาย '

iy  ซึ่งจะมีฟังก์ชันการทำงานดัง
สมการท่ี (2-22) และ (2-24) 

' :| |i iAbsolute Error y y−     (2-22) 

( )
2

' : i iSquared Error y y−     
(2-23)

 

จากฟังก์ชันข้างต้น เราสามารถคำนวณหาข้อผิดพลาดในการทดสอบ (error rate) ซึ่งเป็นค่าเฉล่ียของ
ความผิดพลาดของการทำนายหมวดหมู่ของข้อมูลในชุดข้อมูลทดสอบได้ดังสมการท่ี (2-24) และ (2-
25) 

'

1  :

d

i i

i

y y

Mean Absolute Error
d

=

−

    
(2-24)

 

            

( )
2

'

1  :

d

i i

i

y y

Mean Squared Error
d

=

−

   
(2-25)
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 อย่างไรก็ตาม ในบางครั้งเราอาจต้องการคำนวณหาค่าความผิดพลาดท่ีมีความสัมพันธ์กับส่ิง
ท่ีจะเป็นเมื่อเราทำนายหมวดหมู่ข้อมูล ซึ่งจะเป็นการคำนวณอัตราส่วนระหว่างผลรวมของความ
แตกต่างของผลลัพธ์จากการทำนายกับค่าจริงเทียบกับการสูญเสียท่ีเกิดจากการทำนายข้อมูล โดยค่า
ความสัมพันธ์กับค่าความผิดพลาดสามารถคำนวณได้ดังสมการท่ี (2-26) และ (2-27) 
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เมื่อ y  คือ ค่าเฉล่ียของค่าหมวดหมู่ iy ในชุดข้อมูลฝึกฝน ท่ีซึ่งสามารถคำนวณได้จาก 1
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 2.7.3 การประเมินความถูกต้องของตัวจำแนกหรือตัวทำนายข้อมูล [17] 
 จากตัวชี้วัดความถูกต้องของการจำแนก/ทำนายข้อมูลข้างต้น เราสามารถประยุกต์ใช้ตัวช้ีวัด
เหล่านั้นเพื่อประเมินความถูกต้องของตัวจำแนกข้อมูลหรือตัวทำนายข้อมูลได้อย่างเช่ือถือได้อย่างไร 
ดังนั้นในการจะประเมินความถูกต้องของตัวจำแนกข้อมูลหรือตัวทำนายข้อมูลได้อย่างเช่ือถือได้ 
สามารถใช้เทคนิคต่างๆ ท่ีได้รับความนิยมดังนี้ 

 วิธีการ Holdout  
 Holdout แบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ชุด ด้วยวิธีการสุ่มโดยชุดข้อมูลท่ีได้จะเป็นชุดข้อมูล
ฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ ซึ่งโดยปกติ ชุดข้อมูลฝึกฝนจะมีปริมาณข้อมูลเท่ากับ 2 ใน 3 ของชุด
ข้อมูลท้ังหมดและ ชุดข้อมูลทดสอบจะมีปริมาณข้อมูลเท่ากับ 1 ใน 3 ของชุดข้อมูล หลังจากแบ่งชุด
ข้อมูลแล้วชุดข้อมูลฝึกฝนจะถูกใช้ในการสร้างตัวจำแนกข้อมูล และชุดข้อมูลทดสอบจะถูกใช้ในการ
ทำสอบตัวจำแนกท่ีสร้างขึ้นดังรูปท่ี 2-25 
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Data

1 2 3 4

5

Training Set

Test Set

Estimate AccuracyDerive Model

6
 

รูปที่ 2-25 การประเมินความถูกต้องด้วยวิธี Holdout [17] 

 วิธี Cross-Validation 
 วิธีการ Cross-validation หรือท่ีนิยมเรียกว่า “k-fold cross validation” เริ่มจากการสุ่ม
แบ่งข้อมูลออกเป็น k ส่วน ซึ่งมีข้อมูลไม่ซ้ำกัน โดยชุดข้อมูลย่อย 

1 2, , , kD D D  มีจำนวนข้อมูล
เท่ากันจากนั้นจะเรียนรู้และทดสอบตัวจำแนกข้อมูลท้ังส้ิน k  ครั้ง โดยในการทำงานรอบท่ี i  เรา
กำหนดให้ชุดข้อมูลย่อย 

iD เป็นชุดข้อมูลทดสอบ และชุดข้อมูลอื่นๆ เป็นชุดข้อมูลการสอน   
 การทำงานของ k-fold cross validation พิจารณาข้อมูลเป็นจำนวนเท่าๆกัน ซึ่งทำหน้าท่ี
เป็นข้อมูลฝึกฝนท้ังส้ิน k-1 และทำหน้าท่ีเป็นข้อมูลทดสอบ 1 ครั้ง โดยการประเมินค่าความถูกต้อง
สามารถทำได้ในรอบท่ี k ของการทำงาน โดยในการประเมินค่าความถูกต้องจากการจำแนกข้อมูลใน
การทำงานรอบท่ี k สามารถคำนวณได้จากจำนวนข้อมูลท่ีถูกจำแนกได้อย่างถูกต้องหารด้วยจำนวน
ข้อมูลท้ังหมดในชุดข้อมูล แต่สำหรับการทำนายข้อมูล เราสามารถประเมินค่าความผิดพลาดได้จาก
จำนวนค่าความสูญเสียในรอบท่ี k หารด้วยจำนวนข้อมูลท้ังหมดในชุดข้อมูล ซึ่งหากกำหนดค่า 

5k =  จะเรียกว่า 5-fold cross-validation ดังรูปท่ี 2-26 
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Data

1 2 3 4 5

1 2 3 4

1 2 3 5

1 2 4 5

1 3 4 5

2 3 4 5

5

4

3

2

1

Accuracy 1

Accuracy 2

Accuracy 3

Accuracy 4

Accuracy 5

Training Set Test Set

Accuracy

 

รูปที่ 2-26 การประเมินความถูกต้องด้วยวิธี 5-fold cross validation  
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บทที่ 3 
การออกแบบระบบและพัฒนาระบบ 

 

 งานวิจัยก่อนหน้า [10, 28] ได้ประยุกต์ใช้รูปคล่ืนแรงดันและกระแสท่ีได้มาจากเครื่องบันทึก
ความผิดพร่องแบบดิจิทัล (DFR) มาจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องบนสายส่ง ได้แก่ ต้นไม้ ฟ้าผ่า 
และสัตว์ จากข้อมูลรายงานไฟฟ้าขัดข้องพื้นท่ีของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 2 ภาคใต้ [3] ปี 2560 
ถึง ปี 2562 พบว่าสาเหตุหลัก 3 อันดับแรก เป็นสาเหตุจาก อุปกรณ์ชำรุด 42.3%, ต้นไม้ 32.4%, 
สัตว์ 13.1% ซึ่งงานวิจัยก่อนหน้าไม่มีการจำแนกสาเหตุจากอุปกรณ์ชำรุด และเป็น  การจำแนก
ความผิดพร่องบนสายส่งซึ่งมีลักษณะเป็นสายเปลือยและระดับแรงดันท่ีสูงกว่า ระดับความสูงของเสา
ส่งและสภาพพื้นท่ีท่ีสายส่งพาดผ่านจะมีลักษณะแตกต่างจากสายจำหน่ายแบบเหนือดินของ กฟภ. ซึ่ง
สายจำหน่ายของ กฟภ. มีลักษณะเป็นสายหุ้มฉนวนชนิด Space Aerial Cable (SAC) เป็นส่วนใหญ่
จึงอาจมีรายละเอียดสาเหตุและคุณลักษณะขณะเกิดความผิดพร่องท่ีแตกต่างกัน และยังระบุเพียง
สาเหตุความผิดพร่องเป็นกลุ่ม ๆ เท่านั้น ไม่ได้ระบุความผิดพร่องเฉพาะให้ละเอียดขึ้น เช่น งู สเปเซอร์ หรือ 
ทางมะพร้าว  จากงานวิจัย [4] ข้อมูลนำเข้า (Input) ท่ีใช้วิเคราะห์เป็นเชิงกายภาพ ซึ่งข้อมูลเชิงกายภาพท่ี 
กฟภ. มีนั้นยังไม่สมบูรณ์ และรีเลย์ท่ีใช้ในระบบจำหน่ายของ กฟภ. สามารถบันทึกค่าสัญญาณรูปคล่ืน
กระแสและแรงดันเมื่อเกิดความผิดพร่องได้  
 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) [10, 28] คือศาสตร์ในการให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้
จากชุดข้อมูลท่ีเก็บไว้มาสร้างแบบจำลอง (Model) ท่ีจะนำไปตอบอนาคตว่าหากข้อมูลนำเข้า (Input) 
แบบนี้จะได้คำตอบเป็นอะไร  ซึ่งในการจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องในระบบไฟฟ้าจำเป็นต้อง
อาศัยข้อมูลท่ีค่อนข้างมาก ในสถานการณ์จริงเมื่อเกิดความผิดพร่องจำเป็นต้องทราบถึงสาเหตุให้
รวดเร็วท่ีสุด ซึ่งมนุษย์เองก็มีข้อจำกัด รวมท้ังความเหนื่อยล้า ประสบการณ์ มุมมองท่ีมีต่อข้อมูล แต่
ในขณะท่ีคอมพิวเตอร์สามารถทำงานได้รวดเร็วกว่า โดยท่ียังคงรักษาประสิทธิภาพการทำงานได้อย่าง
คงท่ี นอกจากนี้ งานวิจัย [10, 28] ช้ีให้เห็นว่า Decision tree ยังสามารถจำแนกได้ค่อนข้างน้อย 
ต้องสร้างเงื่อนไข และเกณฑ์ตัดสินใจเอง ซึ่งหากข้อมูลมีความซับซ้อนมากอาจทำให้ย ากต่อการ
จำแนกด้วยมนุษย์ โดยท่ี Machine Learning สามารถวิเคราะห์ความสัมพันธ์ท่ีซ่อนอยู่ในข้อมูลจำนวน
มากและเปล่ียนแปลงตลอดเวลาได้ และไม่อาจทราบล่วงหน้าได้ถึงความสัมพันธ์นั้นว่าคือความสัมพันธ์ของ
ส่ิงใดกับส่ิงใด  
 งานวิจัย [4] ใช้ Artificial Neural Network (ANN)  มาจำแนกสาเหตุความผิดพร่องในระบบ
จำหน่ายท่ีเกิดจาก สัตว์ และ อื่น ๆ โดยใช้ข้อมูลเชิงกายภาพขณะท่ีเกิดความผิดพร่องเช่น สภาพอากาศ 
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ภูมิประเทศ ฤดูกาล วัน เวลาท่ีเกิด ฯลฯ ซึ่งบันทึกโดยผู้ปฏิบัติงานมาวิเคราะห์และเป็นข้อมูลนำเข้า 
(Input) ให้ Artificial Neural Network จำแนก โดยสามารถจำแนกได้ถูกต้องถึง 98%  
 ดังนั้นวิทยานิพนธ์จึงนำเสนอแนวทางการจำแนกสาเหตุของความผิดพร่องในสายจำหน่าย
เหนือดิน โดยจำแนกเป็นสาเหตุท่ีเกิดจากกลุ่มของ อุปกรณ์ชำรุด ต้นไม้ และสัตว์ และจำแนกเพิ่มเติม
ภายในแต่ละกลุ่ม โดยในกลุ่ม 1. อุปกรณ์จะจำแนกเป็นสาเหตุจาก สาย Overhead Ground Wire 
(OHGW), Spacer และอุปกรณ์อื่น ๆ 2. สัตว์จำแนกเป็นสาเหตุจาก นก งู และสัตว์อื่น ๆ 3. ต้นไม้
จำแนกเป็นสาเหตุ ทางมะพร้าว และกิ่งไม้อื่น ๆ แตะสาย ดังแสดงในรูปท่ี 3-1  และ 3-2  ด้วยการ
วิเคราะห์คุณลักษณะของรูปคล่ืน โดยใช้ Machine Learning และ Artificial Neural Network มา
จำแนก ซึ่งอธิบายถึงภาพรวมและรายละเอียดต่าง ๆ ดังต่อไปนี้ 

3.1 ภาพรวมของระบบ 

งานวิจัยนี้สนใจการนำข้อมูลรูปคล่ืนกระแสและแรงดันขณะเกิดความผิดพร่อง มาวิเคราะห์
และทำนายสาเหตุของความผิดพร่องว่าเกิดจากอะไร โดยการรวบรวมข้อมูลรูปคล่ืนของเหตุการณ์ท่ี
เคยเกิดขึ้นในอดีตมาจำแนกคุณลักษณะเด่นของแต่ละสาเหตุจากนั้นให้ เครื่องมือท่ีใช้ในการจำแนก
ซึ่งในวิทยานิพนธ์นี้ใช้ Machine Learning หรือ Artificial Neural Network เรียนรู้คุณลักษณะเด่น
ดังกล่าว และเมื่อมีความผิดพร่องเกิดขึ้นอัลกอริทึมจะจำแนกคุณลักษณะและทำนายสาเหตุของ
ความผิดพร่องว่าเกิดจากสาเหตุอะไร ดังรูปท่ี 3-1 

 

รูปที่ 3-1 ภาพรวมแนวคิดของการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องในระบบจำหน่าย 
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3.2 รายละเอียดของระบบการทำงาน 

ในวิทยานิพนธ์นี้ประยุกต์ใช้ Machine Learning และ Artificial Neural Network ในการ
จำแนกสาเหตุความผิดพร่องจาก 3 กลุ่มสาเหตุ และระบุถึงสาเหตุภายในแต่ละกลุ่ม โดยมี
รายละเอียดขั้นตอนระบบการทำงานดังนี้ และไดอะแกรมระบบการทำงานแสดงดังภาพท่ี 3-2 

1) ใช้ข้อมูลรูปคล่ืนขณะเกิดความผิดพร่องในอดีตท่ีบันทึกได้จากรีเลย์ท่ีสถานีไฟฟ้า แปลง
ไฟล์เป็นนามสกุล .csv ผ่านโปรแกรม SIGRA4  

2) สกัดคุณลักษณะเด่นออกเป็น 8 คุณลักษณะ ผ่านอัลกอริทึมท่ีถูกเขียนไว้เพื่อสกัด
คุณลักษณะเด่นโดยโปรแกรม Matlab 

3) คัดเลือกคุณลักษณะเด่นและจำแนกสาเหตุความผิดพร่องโดยแบ่งเป็น 2 การทดสอบ 
โดยวิธีการจำแนกด้วย Machine Learning ใช้โปรแกรม Matlab และ การจำแนกด้วย 
Artificial Neural Network ใช้โปรแกรม RapidMiner 

4) ขั้นตอนของการจำแนกแบ่งเป็น 2 ช้ัน ช้ันแรก จะจำแนกสาเหตุออกเป็นกลุ่ม 
ประกอบด้วย กลุ่มของ อุปกรณ์ สัตว์ ต้นไม้ และอื่นๆ และ ช้ันท่ีสอง จำแนกสาเหตุย่อย
ภายในแต่ละกลุ่ม โดยกลุ่มของอุปกรณ์ประกอบด้วยสาเหตุจาก สาย Over Head 
Ground Wire (OHGW), Spacer และอุปกรณ์อื่นๆ  กลุ่มของสัตว์ประกอบด้วยสาเหตุ
จาก งู นก และสัตว์อื่นๆ และกลุ่มของต้นไม้ประกอบด้วย ทางมะพร้าวแตะแนวสาย 
และกิ่งไม้อื่นๆ ดังรูปท่ี 3-3 

5) ทดสอบและเปรียบเทียบผลลัพธ์ของโมเดล 

Voltage Waveform
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Rapid Minor

Classification Method

Result (Model)

OHGW
Spacer

Others

Devices

Bird
Snake

Others

Animals

Coconut leaf
Others

Tree

OHGW
Spacer

Others

Devices

Bird
Snake

Others

Animals

Coconut leaf
Others

Tree

ML ANN

Feature Selection

Sequential Forward Selection

Neutral Current

Neutral Voltage

Decision Tree

Linear Discriminant

SVM

Ensemble

4-10 Hidden Node

KNN

 

รูปที่ 3-2 ไดอะแกรมแสดงรายละเอียดของระบบการทำงาน 
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Waveform

Fault Signature

Extraction

A group of faults model

(Decision Making )

Animal Group Tree GroupDevice Group

Feature Selection

Identify the group 

of device failure   

model

Feature Selection

Identify the group 

of animals model

Feature Selection

Identify the group 

of tree contact model

SpacerOHGW
Device 

Others

Tree 

Branches
Coconut leafBirdSnake

Animal 

Others

Others

Feature Selection

 

รูปที่ 3-3 ไดอะแกรมขั้นตอนการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ กฟภ.  

3.3 ข้อมูลที่นำมาใช้ในการวิเคราะห์ 

   จากหลายๆ งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องในอดีต พบว่ามีการใช้ข้อมูลท่ีมีการบันทึกเมื่อเกิดความผิด
พร่องเป็นข้อมูลนำเข้า (Input) เพื่อใช้ในการวิเคราะห์ โดยข้อมูลท่ีนำมาวิเคราะห์นั้นมีหลากหลาย
รูปแบบต่างกันไป ซึ่งอาจแบ่งตามรูปแบบในการบันทึกได้เป็น 1. ข้อมูลท่ีถูกบันทึกโดยคน หรือ
ผู้ปฏิบัติงาน 2. ข้อมูลท่ีถูกบันทึกโดยเครื่องมือวัดท่ีติดต้ังในระบบไฟฟ้า 
   ข้อมูลท่ีถูกจดบันทึกโดยคนนั้นบางครั้งอาจมีการคลาดเคล่ือน และไม่เป็นไปในเกณฑ์เดียวกัน

ได้ หรือมุมมองท่ีมีต่อข้อมูลต่างกัน เช่น สภาพอากาศฝนตก บางคนอาจพิจารณาและบันทึกข้อมูลว่า 

ฝนตกฟ้าคะนอง หรือพนักงานบางคนไม่เห็นความสำคัญของข้อมูลจึงอาจละเลยการบันทึกถึง

รายละเอียดของความผิดพร่องบางอย่างไปทำให้ข้อมูลไม่ครบถ้วน ส่วนข้อมูลท่ีได้จากเครื่องมือวัดนั้น

จะมีความเท่ียงตรง มีความสม่ำเสมอในการบันทึกข้อมูลมากกว่า ดังนั้นในวิทยานิพนธ์นี้จึงใช้ข้อมูลท่ี

ได้จากการบันทึกโดยรีเลย์เพียงอย่างเดียว โดยจะใช้ข้อมูลของรูปคล่ืนแรงดันและกระแสขณะเกิด

ความผิดพร่องดังรูปท่ี 3-4 แปลงเป็นไฟล์นามสกุล .csv ดังรูปท่ี 3-4 ผ่านโปรแกรม SIGRA4 มาใช้

เป็นข้อมูลนำเข้า (Input) ในการวิเคราะห์เพื่อจำแนกสาเหตุความผิดพร่องในระบบจำหน่ายของ 

กฟภ. 
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รูปที่ 3-4 ตัวอย่างข้อมูลรูปคล่ืนกระแส และแรงดันเมื่อแปลงเป็นไฟล์นามสกุล .csv 

3.4 การสกัดคุณลักษณะเด่น  

 ในวิทยานิพนธ์นี้จะนำข้อมูลรูปคล่ืนกระแสและแรงดันขณะเกิดความผิดพร่องมาสกัด
คุณลักษณะเด่น โดยคัดเลือกประเภทของคุณลักษณะเด่นท่ีสามารถสกัดได้จากข้อมูลรูปคล่ืนกระแส
และแรงดันท่ีได้เสนอไว้ในหัวข้อท่ี 3.3 ประกอบไปด้วย 

1) ค่าแรงดันตกช่ัวขณะ [10]  
ค่าแรงดันตกช่ัวขณะคำนวณจากค่าความแตกต่างของแรงดันบัสในเวลาปกติกับค่าแรงดันบัส

ขณะเกิดความผิดพร่องสามารถคำนวณดังสมการ (3-1)  

%Voltage dip = ,min
100

p f

p

V V

V

−


                                                     
 (3-1)

 

    โดยท่ี    pV       คือ ค่าแรงดันก่อนเกิดความผิดพร่อง 
     ,minfV    คือ ค่าแรงดันต่ำสุดระหว่างท่ีเกิดความผิดพร่อง 

2) อัตราการเปล่ียนแปลงค่าของกระแส [18] 
ค่าอัตราการเปล่ียนแปลงของกระแส (di/dt) พิจารณาจากค่าสูงสุดของผลต่างของค่า RMS 

ของค่ากระแส ณ จุดท่ี n+1 กับจุดท่ี n หารด้วยผลต่างทางเวลา ณ จุดท่ี n+1 กับจุดท่ี n ค่าสูงสุด
ของอัตราการเปล่ียนแปลงกระแสจะบ่งบอกถึงตำแหน่งของเวลาท่ีเป็นจุดเริ่มต้นของความผิดพร่อง 
คือสภาวะช่ัวครู่ของความผิดพร่อง (transient) ดังสมการท่ี (3-2)   

Ia,Ib,Ic,In Vn, Va, Vb, Sampling 
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Rate Of ChangeI  ( ) ( )1

1

1

rms n rms nN

n

n n

I t I t
max

t t

+

=

+

− 
=  

− 
                                        (3-2)             

   โดยท่ี   rmsI  คือ รากท่ีสองของกำลังสองเฉล่ียของค่ากระแสเฟสท่ีเกิดความผิดพร่อง 

   N    คือ จำนวนของจุดของการสุ่มค่ากระแสท่ีเกิดความผิดพร่อง 

3) กระแสนิวทรัล 
ค่ากระแสนิวทรัล คือ ค่ารวมของกระแสลัดวงจรท้ังสามเฟสท่ีผ่านลงดิน ในสภาวะปกติ

ของระบบจำหน่ายท่ีกระแสสมดุลท้ังสามเฟสและไม่มีฮาร์มอนิก ค่ากระแสนิวทรัลจะมีค่าเป็นศูนย์
หรือใกล้เคียงศูนย์ แต่ในสภาวะท่ีเกิดความผิดพร่องขึ้นในระบบจำหน่ายท่ีกระแสสามารถไหลลงสู่
พื้นดินได้จะทำให้เกิดความไม่สมดุลขึ้นในระบบและมีค่ากระแสนิวทรัลเพิ่มข้ึนแบบทันทีทันใดซึ่งเป็น
อีกสาเหตุหลักสาเหตุหนึ่งท่ีทำให้เกิดแรงดันตกดังท่ีกล่าวมาข้างต้น  

4) แรงดันนิวทรัล  
ค่าแรงดันนิวทรัล คือ ค่ารวมของแรงดันท้ังสามเฟส ในสภาวะปกติของระบบจำหน่ายอยู่

ในสภาวะสมดุลท้ังสามเฟส ค่าแรงดันรวมทั้งสามเฟสจะเป็นศูนย์หรือใกล้เคียงศูนย์ แต่ในสภาวะท่ีเกิด
ความผิดพร่องขึ้นในระบบ ค่าแรงดันนิวทรัลจะเพิ่มขึ้นแบบทันทีทันใดซึ่งอาจสามารถบ่งช้ีถึงสาเหตุ
ความผิดพร่องท่ีสนใจ 

5) อัตราการเปล่ียนแปลงของแรงดัน [18] 
 การหาค่าอัตราการเปล่ียนแปลงของแรงดัน (dv/dt) โดยพิจารณาจากผลต่างระหว่างค่า 
RMS ณ จุดท่ี n+1 และจุดท่ี n ต่อค่าระยะเวลา ระหว่างจุดท่ี n+1 กับจุดท่ี n และหาค่าสูงท่ีสุดของ
อัตราค่าเปล่ียนแปลงแรงดัน ณ ตำแหน่งท่ีมีการเปล่ียนแปลงของแรงดัน ณ ตำแหน่งท่ีมีการ
เปล่ียนแปลงของแรงดันสูงท่ีสุดจะเป็นตำแหน่งท่ีบ่งบอกถึงจุดเริ่มต้นหรือเวลาของการเริ่มเกิด
ความผิดพร่องเป็นช่วงท่ีอยู่ในสภาวะช่ัวครู่ (transient) ดังสมการท่ี (3-3)  

  Rate Of ChangeV =
  

( ) ( )1

1

1

max
rms n rms nN

n

n n

V t V t

t t

+

=

+

− 
 

− 
                                   (3-3)            

 

   โดยท่ี  rmsV  คือ รากท่ีสองของกำลังสองเฉล่ียของค่าแรงดันเฟสท่ีเกิดความผิดพร่อง 
           N     คือ จำนวนของจุดของการสุ่มค่าแรงดันเฟสท่ีเกิดความผิดพร่อง 
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6)  ความผิดพร่องแบบช่ัวคราวและความผิดพร่องแบบถาวร [29] 
 การทำงานของ Reclosor แบ่งออกเป็น 2 กลุ่มคือ 
 4.1 Reclosor ส่ังการให้เซอร์กิตเบรกเกอร์ Trip Reclose สำเร็จ เรียกว่า ความผิด
พร่องแบบช่ัวคราว (ระบบสามารถกำจัดสาเหตุของความผิดพร่องได้) 
 4.2  Reclosor ส่ังการให้เซอร์กิตเบรกเกอร์ Trip Reclose ไม่สำเร็จ เรียกว่าความผิด
พร่องแบบถาวร (ระบบไม่สามารถกำจัดสาเหตุความผิดพร่องได้)  

7) การแยกแยะชนิดของความผิดพร่อง [30] 
 การแยกแยะชนิดความผิดพร่อง โดยแยกแยะชนิดความผิดพร่องออกเป็น 4 ชนิด คือ 1. 

แบบเฟสเดียวลงดิน 2. แบบคู่เฟสลงดิน 3. แบบเฟสต่อเฟส 4. แบบสามเฟสลงดิน  ดังแสดงในรูปท่ี 
3-5 
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รูปที่ 3-5 ตัวอย่างความผิดพร่องชนิดต่าง ๆ 

8) ความผิดพร่องท่ีมีการแปรเปล่ียนประเภท  
 ความผิดพร่องท่ีมีการแปรเปล่ียนประเภท (Evolving Fault) คือ การท่ีความผิดพร่อง
สามารถเปล่ียนประเภทของความผิดพร่องได้เมื่อระยะเวลาของการเกิดไม่แตกต่างกันมากนัก เช่น 
ความผิดพร่องท่ีเกิดจากสเปเซอร์อาจเกิดความผิดพร่องชนิดเฟสต่อเฟส และเปล่ียนแปลงเป็นคู่เฟส
ลงดิน 
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3.5 การเลือกคุณลักษณะเด่น 
 จากงานวิจัยในอดีต  [18] พบว่าการเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) มีวิธีการ
แบ่งเป็น 2 กลุ่ม หลักๆคือ 1. วิธีแรปเปอร์ (Wrapper Method)  2. วิธีฟิลเตอร์ (Filter Method)  

เนื่องจากวิธี Wrapper Method นั้นใช้ค่าความแม่นยำในการจำแนกในการเลือกชุด
คุณลักษณะท่ีให้ค่าความแม่นยำในการจำแนกสูงสุด ต่างจากวิธี  Filter Method ท่ีมักจะลำดับ
ความสำคัญของคุณลักษณะต่างๆ มากกว่าท่ีจะให้ชุดคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมกับโมเดลการจำแนก
มากท่ีสุด ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงเลือกใช้วิธี Wrapper Method โดยประยุกต์ใช้การคัดเลือกคุณลักษณะ
เด่นแบบ Sequential Forward Selection โดยจะแสดงตัวอย่างการเลือกคุณลักษณะเด่นอย่างง่าย
ดังต่อไปนี้   

         1 2 1 2 1 2 3 3 4 1 2 3 4( ) 2 3 5 2 7 4 2J x x x x x x x x x x x x x x= − + + − + + −  

   โดยท่ี      ( )J x        คือ objective function 

           
1 2 3 4, , ,x x x x  คือ คุณลักษณะเด่น  

1. เลือกคุณลักษณะเด่นมา 1 ค่า ได้ท้ังหมด ( )
( )

4

1

4!
4

1! 4 1 !
C = =

−
   จะเลือกได้ 4 วิธี 

ดังนี้ 

       ( )1 3J x =   ( )2 5J x =  ( )3 7J x =  ( )4 4J x =  

จะเห็นได้ว่าคุณลักษณะเด่น 3x ทำให้เกิดค่า objective function มากท่ีสุด ดังนั้น 

3x จึงถูกเลือกให้เป็นคุณลักษณะเด่นถัดไป 

2. เลือกลักษณะเด่น 2 ค่า โดยค่าแรกคือ 3x และค่าหลังต้องไม่ซ้ำกับค่าแรก จะได้ 3 วิธี คือ 

         ( )3 1 10J x x =    ( )3 2 12J x x =    ( )3 4 11J x x =  

จะเห็นได้ว่าคุณลักษณะเด่น 3 2x x ทำให้เกิดค่า objective function มากท่ีสุด 

ดังนั้น 3 2x x จึงถูกเลือกให้เป็นคุณลักษณะเด่นถัดไป 

3. เลือกคุณลักษณะเด่น 3 ค่า โดย 2 ค่าแรกคือ 3 2x x และค่าหลังต้องไม่ซ้ำกับสองค่าแรก 

จะได้ 2 วิธี คือ 

( )3 2 1 11J x x x =    ( )3 2 4 16J x x x =  
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จะเห็นได้ว่าคุณลักษณะเด่น 3 2 4x x x ทำให้เกิดค่า objective function มากท่ีสุด 

ดังนั้น 3 2 4x x x จึงถูกเลือกให้เป็นคุณลักษณะเด่นถัดไป 

4. เลือกคุณลักษณะเด่นท้ัง 4 ค่า ดังนี้ 

( )3 2 4 1 13J x x x x =  

จากท้ัง 4 ขั้นตอน จะเห็นว่า ขั้นตอนท่ี 4 ซึ่งเลือกคุณลักษณะเด่นท้ังหมด 4 ค่า มีค่า 

objective function น้อยกว่าขั้นตอนท่ี 3 ท่ีเลือกคุณลักษณะเด่นเพียง 3 ค่า 3 2 4x x x  ดังนั้นการใช้

จำนวนคุณลักษณะเด่นท่ีมากกว่าอาจไม่ได้ส่งผลให้การจำแนกมีความแม่นยำสูงสุด จึงทำให้ต้องมีการ

เลือกชุดคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมกับโมเดลการจำแนกมากท่ีสุด 

3.6 Training Model  

   Classification Model เป็น Supervised Model มีลักษณะเป็นการแบ่งกลุ่มของข้อมูลโดย
มีต้นแบบของการแบ่งเป็นตัว Target ท่ีมีกลุ่มหรือจำนวนกลุ่มไม่มาก เช่น Yes/No  
  การทำ Classification มี อั ลกอริ ทึ ม ให้ เลือกมากมาย  เช่น  Linear regression, SVM, 
Decision Tree, Neural Network หรือ Deep Learning ซึ่งในวิทยานิพนธ์นี้เลือกการประยุกต์ 
Machine Learning โดยใช้ Classification Learner App ในโปรแกรม Matlab เป็นเครื่องมือใน
การทำ Classification Model โดยสามารถทำการ Training Medel ได้ 5 อัลกอริทึม คือ Decision 
Tree, Discriminant Analysis, SVM, KNN, Ensemble ได้พร้อมกันและนำผล Accuracy ของแต่
ละอัลกอริทึมมาเปรียบเทียบกันเพื่อคัดเลือกอัลกอริทึมท่ีดีท่ีสุด กระบวนการของการเรียนรู้ของ 
Machine Learning แสดงดังรูปท่ี 3-6 และ Artificial Neural Network โดยใช้โปรแกรม Rapid 
Miner เป็นเครื่องมือในการทำ Classification Model แสดงในรูปท่ี 3-7 
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 3.6.1 กระบวนการของ Machine Learning 

Load Data

Pre-Process Data

Feature Extraction

Feature Selection

Training Model

Obtain the Best Model

Voltage Dip

I Rate of Change

V Rate of Change

T/L or T/R
Fault Type

Change Type 

Sequential Forward 

Selection

Decision Tree

Discriminant Analysis

SVM
KNN

Classification

Model for 

Groups of 

Fault Cause
Classification Model for 

Tree Group

Classification 

Model for 

Animal Group 

Classification 

Model for 

Device Group 

· Tree

· Animal

· Device

· Other

· Coconut Leaf

· Tree branch

· Bird

· Snake

· Animal

· OHGW

· Spacer

· Device

Historical 

Data

(Waveform)

Machine 

Learning

Classification

Model

T/L or T/R
Fault Type

Ensemble

 

รูปที่ 3-6 กระบวนการของ Machine Learning (The Process of Machine Learning) 

 กระบวนการของ Machine Learning แสดงดังรูปท่ี 3-6 ประกอบด้วย 1. การนำข้อมูล

รูปคล่ืนขณะเกิดความผิดพร่องมารวบรวม 2. จัดการข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีต้องการใช้งาน 3. สกัด

คุณลักษณะเด่น 4. เลือกคุณลักษณะเด่นท่ีมีประสิทธิภาพท่ีสุด 5. สร้าง Training Model และเลือก

โมเดลท่ีดีท่ีสุด 6. นำโมเดลไปทดสอบประสิทธิภาพต่อไป  
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 3.6.2 กระบวนการของ Artificial Neural Network 

   กระบวนการ Training และ จำแนกสาเหตุด้วย Artificial Neural Network ในวิทยานิพนธ์

นี้ใช้โปรแกรม RapidMiner ดังรูปท่ี 3-7 ทดสอบโดยใช้ Artificial Neural Network แบบ 1 ช้ันซ่อน  

และเปล่ียนค่าจำนวนโนดซ่อนต้ังแต่ 4 -10 โนด ใช้ชุดข้อมูลฝึกฝนท่ี 80% ของจำนวนเหตุการณ์

ท้ังหมด โดยวิธี 5-fold cross validation และคัดเลือกโมเดลท่ีให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำท่ีสุด  

 

รูปที่ 3-7 ตัวอย่างการจำแนกสาเหตุด้วย Artificial Neural Network โดยโปรแกรม Rapid Miner 

3.7  การประเมินความถูกต้องของโมเดล 

   ในงานวิจัยนี้มีการทดสอบโมเดล อยู่ 2 ส่วน ส่วนแรกเป็นการประเมินความถูกต้องภายใน 

Machine Learning และ Artificial Neural Network โดยใช้วิธี 5-fold cross validation ดังรูปท่ี 

2-26 เพื่อคัดเลือกโมเดลท่ีดีท่ีสุด และส่วนท่ีสองเป็นการนำโมเดลท่ีดีท่ีสุดมาทดสอบกับสถานการณ์

จริงโดยการนำเหตุการณ์ความผิดพร่องใหม่มาให้โมเดลท่ีได้ทำนายสาเหตุและประเมินความถูกต้อง 
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3.8 การนำไปใช้งาน 

   หลังจากได้โมเดลท่ีผ่านการประเมินความถูกต้องตามท่ีต้องการแล้ว เราสามารถนำวิธีการท่ี

เสนอไปใช้งานจริงได้ตามข้ันตอนต่าง ๆ ดังต่อไปนี้ 

1) คอมพิวเตอร์ประจำศูนย์ควบคุมการจ่ายไฟ (Dispatching Center) จะมีซอฟต์แวร์

เฉพาะ ช่ือว่า SIRGA4 เพื่อใช้ดูและวิเคราะห์รูปคล่ืนเมื่อมีความผิดพร่อง และ export 

ข้อมูลรูปคล่ืนขณะเกิดความผิดพร่องเป็น ไฟล์นามสกุล .csv เพื่อให้โปรแกรม Matlab 

วิเคราะห์ต่อไป 

2) เมื่อเกิดความผิดพร่อง รีเลย์ท่ีถูกติดต้ังท่ีสถานีไฟฟ้า จะส่งข้อมูลรูปคล่ืนขณะเกิด

ความผิดพร่องผ่านระบบส่ือสารของ กฟภ. (ปัจจุบันยังอยู่ระหว่างการพิจารณา

ดำเนินการ) มายัง ศูนย์ควบคุมการจ่ายไฟ  

3) พนักงานประจำศูนย์ควบคุมการจ่ายไฟ ได้รับข้อมูลรูปคล่ืน จากนั้นเปิดไฟล์ด้วย

โปรแกรม SIRGA4 และ export ออกมาเป็นไฟล์ นามสกุล .csv 

4) ใช้อัลกอริทึมท่ีเขียนด้วยโปรแกรม Matlab สกัดคุณลักษณะเด่นเพื่อให้โมเดลทำนาย

สาเหตุ 

5) เมื่อโมเดลทำนายสาเหตุแล้ว แจ้งกับผู้ปฏิบัติงานเพื่อตรวจสอบเคลียร์ไลน์ต่อไป 
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บทที่ 4 
การพัฒนาและผลการทดสอบ 

 

 วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้ออกแบบขั้นตอนการพัฒนาวิธีให้ได้มาซึ่งโมเดลท่ีให้ผลการจำแนก
แม่นยำมากท่ีสุด จากข้อมูลรูปคล่ืนกระแสและแรงดันขณะเกิดความผิดพร่องท่ีบันทึกได้จากรีเลย์ท่ี
สถานีไฟฟ้า เกาะสมุย 1 (KMA), นครศรีฯ 2 (NTB), ปากพนัง (PPN), กาญจนดิษฐ์ (KCD), อ่าวลึก 
(ALA), ท้ายเหมือง (TMG), และ ป่าตอง (PAT) รวม 7 สถานีไฟฟ้า ในพื้นท่ีรับผิดชอบของการไฟฟ้า
ส่วนภูมิภาค เขต 2 ภาคใต้ ต้ังแต่ เดือนกุมภาพันธ์ พ.ศ. 2560 ถึง เดือนธันวาคม พ.ศ. 2562 จำนวน 
200 เหตุการณ์ แบ่งเป็น ความผิดพร่องท่ีเกิดจากสัตว์ 60 เหตุการณ์ ความผิดพร่องท่ีเกิดจากต้นไม้ 
60 เหตุการณ์ ความผิดพร่องท่ีเกิดจากอุปกรณ์ 60 เหตุการณ์ และอื่นๆ 20 เหตุการณ์ เพื่อใช้จำแนก
สาเหตุความผิดพร่องท่ีเกิดกับระบบจำหน่าย 33 kV ของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 2 ภาคใต้ โดยใช้ 
Machine Learning และเปรียบเทียบความแม่นยำกับโมเดลท่ีจำแนก ด้วย Artificial Neural 
Network 

4.1 การพัฒนาขั้นตอนวิธีการจำแนกด้วย Machine Learning 

 การพัฒนาขั้นตอนวิธีการจำแนกด้วย Machine Learning แบ่งออกเป็น 2 ขั้นตอน  คือ 1. 
การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมตามจำนวนเหตุการณ์ท่ีนำมาวิเคราะห์ 2. ผลของจำนวน
ข้อมูลฝึกฝนกับความแม่นยำ 
 
 4.1.1 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมตามจำนวนเหตุการณ์ท่ีนำมาวิเคราะห์ 
 ในการทดสอบนี้จะทำการสร้าง 4 โมเดลท่ีให้ความแม่นยำสูงท่ีสุด คือ 1. โมเดลจำแนก
สาเหตุความผิดพร่องออกเป็นกลุ่มๆ 2. โมเดลจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มของอุปกรณ์ 3.
โมเดลจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มของสัตว์ 4. โมเดลจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายใน
กลุ่มของต้นไม้ โดยในแต่ละโมเดลจะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นจากท้ังหมด 8 ค่า ท่ีทำให้เกิดความ
แม่นยำในการจำแนกสูงสุด ทดสอบกับทุกอัลกอริทึมท่ี Classification Learner Application ใน
โปรแกรม Matlab มี จากท้ังหมด 5 อัลกอริทึม คัดเลือกอัลกอริทึมและคุณลักษณะเด่นของแต่ละ
โมเดลท่ีให้ความแม่นยำในการจำแนกสูงสุด  
 

1) การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องออกเป็น
กลุ่มๆ  
การทดสอบนี้จะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีใช้สำหรับจำแนกสาเหตุความผิดพร่อง

ออกเป็นกลุ่มๆท่ีมีความแม่นยำสูงท่ีสุด จากจำนวนข้อมูลฝึกฝนท้ังหมด 200 เหตุการณ์ ทดสอบความ
แม่นยำด้วยวิธี 5-fold cross validation ผลการทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 4-1 ถึง ตารางท่ี 4-5 
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ตารางที่ 4-1 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกเป็นกลุ่มด้วยวิธี Decision Tree 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Decision Tree 

1 ✓         50.2 
2 ✓  ✓        53.2 
3 ✓  ✓    ✓     57.6 
4 ✓  ✓    ✓   ✓   52.2 
5 ✓  ✓  ✓   ✓   ✓   52.7 
6 ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓   52.2 
7 ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  52.2 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  51.7 
 

ตารางที่ 4-2 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกเป็นกลุ่มด้วยวิธี Linear Discriminant 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Linear Discriminant 
1        ✓  46.3 
2     ✓    ✓  49.8 
3  ✓    ✓    ✓  52.2 
4  ✓    ✓  ✓   ✓  56.7 
5  ✓   ✓  ✓  ✓   ✓  57.6 
6  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  51.7 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  49.3 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  49.8 
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ตารางที่ 4-3 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกเป็นกลุ่มด้วยวิธี SVM 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip SVM 

1        ✓  51.2 
2      ✓   ✓  57.6 
3     ✓  ✓   ✓  59.6 
4 ✓     ✓  ✓   ✓  63.1 
5 ✓   ✓   ✓  ✓   ✓  62.1 
6 ✓  ✓  ✓   ✓  ✓   ✓  63.5 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  65 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  65 
 

ตารางที่ 4-4 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกเป็นกลุ่มด้วยวิธี KNN 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip KNN 

1    ✓      53.2 
2 ✓    ✓      60.1 
3 ✓    ✓  ✓     63.5 
4 ✓    ✓  ✓    ✓  67.5 
5 ✓   ✓  ✓  ✓    ✓  67.5 
6 ✓   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  68 
7 ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  70 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  71.5 
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ตารางที่ 4-5 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกเป็นกลุ่มด้วยวิธี Ensemble 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Ensemble 

1 ✓         54.7 
2 ✓    ✓      61.6 
3 ✓    ✓  ✓     60.6 
4 ✓    ✓  ✓   ✓   63.1 
5 ✓    ✓  ✓   ✓  ✓  61.6 
6 ✓    ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.1 
7 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  59.6 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.1 
 

 

รูปที่ 4-1 ค่าความแม่นยำในการจำแนกเป็นกลุ่มของแต่ละอัลกอริทึมท่ีคุณลักษณะเด่นต่างกัน 

 จากตารางท่ี 4-4 และ รูปท่ี 4-1 ภายใต้เงื่อนไขของคุณลักษณะเด่นและอัลกอริทึมท่ีใช้ใน
การฝึกฝนต่างกัน พบว่าวิธี KNN ให้ความแม่นยำในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องออกเป็นกลุ่มๆ
สูงสุดท่ี 71.50% ด้วย 8 คุณลักษณะเด่นคือ 1. อัตราการเปล่ียนแปลงของกระแส (di/dt) 2. 
ค่าสูงสุดของกระแสนิวทรัล (In) 3. ค่าสูงสุดของแรงดันนิวทรัล (Vn) 4. อัตราการเปล่ียนแปลงของ
แรงดัน (dv/dt) 5. ความผิดพร่องแบบช่ัวคราวหรือถาวร (reclose) 6. ชนิดของความผิดพรอ่ง 
(type) 7. การแปรเปล่ียนชนิทของความผิดพร่อง (change) 8. ค่าแรงดันตกช่ัวขณะ (Vdip) โดยมีค่า 
K = 10 
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2) การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่ม
ของอุปกรณ์  
การทดสอบนี้จะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีใช้สำหรับจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายใน

กลุ่มของอุปกรณ์ท่ีมีความแม่นยำสูงท่ีสุด จากจำนวนข้อมูลฝึกฝนจากสาเหตุอุปกรณ์ท้ังหมด 60 
เหตุการณ์ ทดสอบความแม่นยำด้วยวิธี 5-fold cross validation ผลการทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 
4-6 ถึง ตารางท่ี 4-10 

ตารางที่ 4-6 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ด้วยวิธี Decision Tree 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Decision Tree 

1 ✓         77.4 
2 ✓       ✓   88.4 
3 ✓   ✓     ✓   88.4 
4 ✓   ✓    ✓  ✓   88.4 
5 ✓   ✓    ✓  ✓  ✓  88.4 
6 ✓   ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  88.4 
7 ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  88.4 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  83.5 
 

ตารางที่ 4-7 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ด้วยวิธี Linear 
Discriminant 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Linear Discriminant 

1        ✓  77.1 
2      ✓   ✓  85.2 
3   ✓    ✓   ✓  86.8 
4   ✓   ✓  ✓   ✓  85.2 
5  ✓  ✓   ✓  ✓   ✓  81.9 
6  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  81.9 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  81.9 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  80.3 
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ตารางที่ 4-8 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ด้วยวิธี SVM 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip SVM 

1        ✓  73.9 
2       ✓  ✓  86.8 
3    ✓    ✓  ✓  88.4 
4  ✓   ✓    ✓  ✓  90 
5  ✓   ✓   ✓  ✓  ✓  88.4 
6  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  88.4 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  86.8 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  85.2 
 

ตารางที่ 4-9 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ด้วยวิธี KNN 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip KNN 

1        ✓  70.6 
2      ✓   ✓  86.8 
3   ✓    ✓   ✓  86.8 
4   ✓  ✓   ✓   ✓  86.8 
5   ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  86.8 
6  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  86.8 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  85.2 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  85.2 
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ตารางที่ 4-10 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ด้วยวิธี Ensemble 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Ensemble 

1        ✓  73.9 
2      ✓   ✓  86.8 
3 ✓      ✓   ✓  88.4 
4 ✓  ✓     ✓   ✓  88.4 
5 ✓  ✓     ✓  ✓  ✓  88.4 
6 ✓  ✓    ✓  ✓  ✓  ✓  88.4 
7 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  88.4 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  86.8 
 

 

รูปที่ 4-2 ค่าความแม่นยำในการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ของแต่ละอัลกอริทึม 

 จากตารางท่ี 4-8 และ รูปท่ี 4-2 ภายใต้เงื่อนไขของคุณลักษณะเด่นและอัลกอริทึมท่ีใช้ใน
การฝึกฝนต่างกัน พบว่าวิธี SVM ให้ความแม่นยำในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มของ
อุปกรณ์สูงสุดท่ี 90% ด้วย 4 คุณลักษณะเด่นคือ 1. ค่าสูงสุดของกระแสนิวทรัล (In) 2. อัตราการ
เปล่ียนแปลงของแรงดัน (dv/dt) 3. การแปรเปล่ียนชนิดของความผิดพร่อง (change) 4. ค่าแรงดัน
ตกช่ัวขณะ (Vdip) 
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3) การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่ม
ของสัตว์ 
การทดสอบนี้จะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีใช้สำหรับจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายใน

กลุ่มของสัตว์ท่ีมีความแม่นยำสูงท่ีสุด จากจำนวนข้อมูลฝึกฝนจากสาเหตุของต้นไม้ท้ังหมด 60 
เหตุการณ์ ทดสอบความแม่นยำด้วยวิธี 5-fold cross validation ผลการทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 
4-11 ถึง ตารางท่ี 4-15 

ตารางที่ 4-11 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ด้วยวิธี Decision Tree 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Decision Tree 

1        ✓  72.9 
2      ✓   ✓  72.9 
3     ✓  ✓   ✓  72.9 
4     ✓  ✓  ✓  ✓  72.9 
5   ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  68.1 
6  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  66.5 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  63.2 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  61.6 
 

ตารางที่ 4-12 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ด้วยวิธี Linear 
Discriminant 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Linear Discriminant 

1  ✓        66.5 
2  ✓   ✓      71.3 
3  ✓   ✓    ✓   74.5 
4  ✓   ✓  ✓   ✓   74.5 
5  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   74.5 
6  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   74.8 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  63.2 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  58.4 
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ตารางที่ 4-13 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ด้วยวิธี SVM 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip SVM 

1        ✓  74.5 
2  ✓       ✓  79.4 
3  ✓   ✓     ✓  76.1 
4  ✓   ✓  ✓    ✓  74.5 
5  ✓   ✓  ✓  ✓   ✓  72.9 
6  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  74.5 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  72.9 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  71.3 
 

ตารางที่ 4-14 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ด้วยวิธี KNN 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip KNN 

1    ✓      74.5 
2    ✓     ✓  77.7 
3  ✓   ✓     ✓  85.5 
4  ✓   ✓  ✓     ✓  84.2 
5  ✓  ✓  ✓  ✓    ✓  82.6 
6  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  79.4 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  77.7 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  71.3 
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ตารางที่ 4-15 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ด้วยวิธี Ensemble 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Ensemble 

1        ✓  69.7 
2     ✓    ✓  71.3 
3     ✓  ✓   ✓  71.3 
4  ✓    ✓  ✓   ✓  72.9 
5  ✓   ✓  ✓  ✓   ✓  72.9 
6  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  71.3 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  71.3 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  66.5 
 

 

รูปที่ 4-3 ค่าความแม่นยำในการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ของแต่ละอัลกอริทึม 

 จากตารางท่ี 4-14 และ รูปท่ี 4-3 ภายใต้เงื่อนไขของคุณลักษณะเด่นและอัลกอริทึมท่ีใช้ใน
การฝึกฝนต่างกัน พบว่าวิธี KNN ให้ความแม่นยำในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มของ
สัตว์สูงสุดท่ี 85.5% ด้วย 3 คุณลักษณะเด่นคือ 1. ค่าสูงสุดของกระแสนิวทรัล (In) 2. อัตราการ
เปล่ียนแปลงของแรงดัน (dv/dt) 3. ค่าแรงดันตกช่ัวขณะ (Vdip) โดยมีค่า K=10 
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4) การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่ม
ต้นไม้ 
การทดสอบนี้จะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีใช้สำหรับจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายใน

กลุ่มของต้นไม้ท่ีมีความแม่นยำสูงท่ีสุด จากจำนวนข้อมูลฝึกฝนจากสาเหตุของต้นไม้ท้ังหมด 60 
เหตุการณ์ ทดสอบความแม่นยำด้วยวิธี 5-fold cross validation ผลการทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 
4-16 ถึง ตารางท่ี 4-20 

 
ตารางที่ 4-16 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มต้นไม้ด้วยวิธี Decision Tree 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Decision Tree 

1 ✓         85.5 
2 ✓       ✓   87.1 
3 ✓      ✓  ✓   87.1 
4 ✓     ✓  ✓  ✓   87.1 
5 ✓   ✓   ✓  ✓  ✓   83.9 
6 ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   83.9 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   83.9 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  77.4 
 

ตารางที่ 4-17 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มต้นไม้ด้วยวิธี Linear 
Discriminant 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Linear Discriminant 

1        ✓  74.2 
2   ✓      ✓  79 
3   ✓    ✓   ✓  77.3 
4  ✓  ✓    ✓   ✓  77.9 
5  ✓  ✓    ✓  ✓  ✓  72.1 
6 ✓  ✓  ✓    ✓  ✓  ✓  85.3 
7 ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  82.3 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  82.3 
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ตารางที่ 4-18 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มต้นไม้ด้วยวิธี SVM 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip SVM 

1 ✓         75.6 
2 ✓      ✓    82.1 
3 ✓  ✓     ✓    85.3 
4 ✓  ✓     ✓  ✓   85.3 
5 ✓  ✓   ✓   ✓  ✓   77.9 
6 ✓  ✓   ✓   ✓  ✓  ✓  77.7 
7 ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  77.7 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  77.7 
 

ตารางที่ 4-19 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มต้นไม้ด้วยวิธี KNN 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip KNN 

1 ✓         85.5 
2 ✓      ✓    90.3 
3 ✓      ✓  ✓   88.7 
4 ✓   ✓    ✓  ✓   87.1 
5 ✓   ✓    ✓  ✓  ✓  87.1 
6 ✓  ✓  ✓    ✓  ✓  ✓  87.1 
7 ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  87.1 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  88.7 
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ตารางที่ 4-20 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นของการจำแนกภายในกลุ่มต้นไม้ด้วยวิธี Ensemble 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip Ensemble 

1 ✓         78.7 
2 ✓    ✓      81.9 
3 ✓    ✓   ✓    85.2 
4 ✓  ✓   ✓   ✓    85.2 
5 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓    85.2 
6 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   83.5 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   81.9 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  82.3 
 

 

รูปที่ 4-4 ค่าความแม่นยำในการจำแนกภายในกลุ่มต้นไม้ของแต่ละอัลกอริทึม 

 จากตารางท่ี 4-19 และ รูปท่ี 4-4 ภายใต้เงื่อนไขของคุณลักษณะเด่นและอัลกอริทึมท่ีใช้ใน
การฝึกฝนต่างกัน พบว่าวิธี KNN ให้ความแม่นยำในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มของ
ต้นไม้สูงสุดท่ี 90.30% ด้วย 2 คุณลักษณะเด่นคือ 1. อัตราการเปล่ียนแปลงของกระแส (In) 2. ชนิด
ของความผิดพร่อง (type) โดยมีค่า K=10 
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 4.1.2 ผลของจำนวนข้อมูลฝึกฝนกับความแม่นยำ 
ในการทดสอบนี้จะทำการทดสอบท่ีเปล่ียนค่าของชุดข้อมูลฝึกฝนท่ีมีค่าต้ังแต่ 50-100% ของ

จำนวนข้อมูลท้ังหมด ทดสอบการจำแนกด้วยวิธีที่ให้ความแม่นยำสูงสุดของแต่ละโมเดล จะนำมาหา
ค่าความแม่นยำในการจำแนกของแต่ละการทดสอบ ผลการทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 4-21 

ตารางที่ 4-21 ผลความแม่นยำของแต่ละจำนวนเหตุการณ์ท่ีใช้จำแนกในแต่ละโมเดล 
 ผลการจำแนกของแต่ละโมเดล 

จำนวนของ
ข้อมูลฝึกฝน 

(%) 

โมเดลจำแนก
เป็นกลุ่ม 
(KNN) 

โมเดลจำแนกใน
กลุ่มอุปกรณ์ 

(SVM) 

โมเดลจำแนกใน
กลุ่มสัตว์ 
(KNN) 

โมเดลจำแนกใน
กลุ่มต้นไม้ 

(KNN) 
50 57.9 80.6 52.9 80.6 
60 62.4 81.6 57.5 81.6 
70 65 81.4 67.4 83.7 
80 67.1 86 75.2 84 
90 69.3 85.7 81.3 85.7 
100 71.5 90 85.5 90.3 

 

 

รูปที่ 4-5 ค่าความแม่นยำในการจำแนกของแต่ละจำนวนข้อมูลฝึกฝนในแต่ละโมเดล 

 จากตารางท่ี 4-21 และ รูปท่ี 4-5 ภายใต้เงื่อนไขของจำนวนข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกฝนท่ี
แตกต่างกัน พบว่าจำนวนของข้อมูลฝึกฝนมีผลต่อความแม่นยำในการจำแนก โดยร้อยละของข้อมูล
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ฝึกฝนท้ังหมดท่ีทำให้เกิดความแม่นยำสูงสุดของทุกโมเดลท่ีใช้ในการจำแนกคือ ร้อยละ 100 ของ
จำนวนเหตุการณ์ท้ังหมด 

4.2 การพัฒนาขั้นตอนวิธีการจำแนกด้วย Artificial Neural Network 

 การพัฒนาขั้นตอนวิธีการจำแนกด้วย Artificial Neural Network แบ่งออกเป็น 2 ขั้นตอน
การทดสอบ คือ 1. การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีจำนวนโนดซ่อนท่ีต่างกัน 2. ผลของจำนวนข้อมูล
ฝึกฝนกับความแม่นยำ 

 4.2.1 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีจำนวนโนดซ่อนท่ีต่างกัน 
 ในการทดสอบนี้จะทำการสร้าง 4 โมเดลท่ีให้ความแม่นยำสูงท่ีสุด คือ 1. โมเดลจำแนก
สาเหตุความผิดพร่องออกเป็นกลุ่มๆ 2. โมเดลจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มของอุปกรณ์ 3.
โมเดลจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มของสัตว์ 4. โมเดลจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายใน
กลุ่มของต้นไม้ โดยในแต่ละโมเดลจะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีให้ความแม่นยำสูงสุดจากท้ังหมด 8 
ค่า ด้วย Artificial Neural Network ในโปรแกรม RapidMiner Studio ทดสอบท่ีจำนวนโนดซ่อน
ต้ังแต่ 4 ถึง 10 โนดซ่อน คัดเลือกอัลกอริทึมและจำนวนโนดซ่อนของแต่ละโมเดลท่ีให้ความแม่นยำใน
การจำแนกสูงสุด 

1) การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีจำนวนโนดซ่อนท่ีต่างกันของการจำแนกเป็นกลุ่มๆ 
การทดสอบนี้จะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีใช้สำหรับจำแนกสาเหตุความผิดพร่อง

ออกเป็นกลุ่มๆท่ีมีความแม่นยำสูงท่ีสุด จากจำนวนข้อมูลฝึกฝนท้ังหมด 200 เหตุการณ์ ท่ีจำนวนโนด
ซ่อนต้ังแต่ 4 ถึง 10 โนดซ่อน ทดสอบความแม่นยำด้วยวิธี 5-fold cross validation ผลการทดสอบ
ดังแสดงในตารางท่ี 4-22 ถึง ตารางท่ี 4-28 

ตารางที่ 4-22 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 4 โนดซ่อน ของการจำแนกเป็นกลุ่ม 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 4 โนดซ่อน 

1    ✓      52.29 
2   ✓  ✓      51.78 
3   ✓  ✓  ✓     54.17 
4   ✓  ✓  ✓   ✓   57.62 
5 ✓   ✓  ✓  ✓   ✓   60.12 
6 ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   57.17 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   58.1 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  56.15 
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ตารางที่ 4-23 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 5 โนดซ่อน ของการจำแนกเป็นกลุ่ม 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 5 โนดซ่อน 
1    ✓      50.29 
2    ✓  ✓     54.67 
3    ✓  ✓   ✓   59.59 
4    ✓  ✓   ✓  ✓  61.1 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  61.07 
6   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  61.60 
7 ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  59.17 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  60.12 
 

ตารางที่ 4-24 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 6 โนดซ่อน ของการจำแนกเป็นกลุ่ม 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 6 โนดซ่อน 
1    ✓      50.29 
2    ✓    ✓   56.70 
3    ✓  ✓   ✓   58.62 
4    ✓  ✓  ✓  ✓   62.56 
5  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   64.02 
6  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   62.06 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   63.10 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  59.60 
 

ตารางที่ 4-25 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 7 โนดซ่อน ของการจำแนกเป็นกลุ่ม 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 7 โนดซ่อน 

1    ✓      52.26 
2    ✓    ✓   53.24 
3    ✓  ✓   ✓   60.60 
4    ✓  ✓   ✓  ✓  65.04 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  62.06 
6 ✓   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  60.56 
7 ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  63.55 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.09 
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ตารางที่ 4-26 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 8 โนดซ่อน ของการจำแนกเป็นกลุ่ม 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 8 โนดซ่อน 
1     ✓     52.72 
2     ✓   ✓   57.62 
3   ✓   ✓   ✓   60.06 
4   ✓  ✓  ✓   ✓   62.06 
5   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   62.57 
6  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   63.02 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   64.04 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.55 
 

ตารางที่ 4-27 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 9 โนดซ่อน ของการจำแนกเป็นกลุ่ม 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 9 โนดซ่อน 
1     ✓     51.26 
2     ✓   ✓   57.15 
3 ✓     ✓   ✓   59.09 
4 ✓    ✓  ✓   ✓   61.07 
5 ✓    ✓  ✓  ✓  ✓   65.52 
6 ✓    ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  63.52 
7 ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  66.99 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.06 
 

ตารางที่ 4-28 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 10 โนดซ่อน ของการจำแนกเป็นกลุ่ม 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 10 โนดซ่อน 

1  ✓        50.28 
2  ✓   ✓      51.77 
3  ✓   ✓     ✓  54.77 
4  ✓   ✓    ✓  ✓  60.16 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  61.02 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  61.61 
7 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  63.54 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  63.55 
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รูปที่ 4-6 ค่าความแม่นยำในการจำแนกเป็นกลุ่มของแต่ละจำนวนโนดซ่อน 

 จากตารางท่ี 4-27 และ รูปท่ี 4-6 ภายใต้เงื่อนไขของคุณลักษณะเด่นและจำนวนโนดซ่อนท่ี
ใช้ในการฝึกฝนต่างกัน พบว่าท่ีจำนวน 9 โนดซ่อน ให้ความแม่นยำในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่อง
ออกเป็นกลุ่มๆ สูงสุดท่ี 66.99% ด้วย 7 คุณลักษณะเด่นคือ 1. อัตราการเปล่ียนแปลงของกระแส 
(di/dt) 2. ค่าสูงสุดของแรงดันนิวทรัล (Vn) 3. อัตราการเปล่ียนแปลงของแรงดัน (dv/dt) 4. 
ความผิดพร่องแบบช่ัวคราวหรือถาวร (reclose) 5. ชนิดของความผิดพร่อง (type) 6. การ
แปรเปล่ียนชนิทของความผิดพร่อง (change) 7. ค่าแรงดันตกช่ัวขณะ (Vdip) 

2) การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีจำนวนโนดซ่อนท่ีต่างกันของการจำแนกภายในกลุ่มของ
อุปกรณ์ 
การทดสอบนี้จะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีใช้สำหรับจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายใน

กลุ่มของอุปกรณ์ท่ีมีความแม่นยำสูงท่ีสุด จากจำนวนข้อมูลฝึกฝนท่ีเกิดจากอุปกรณ์ชำรุดท้ังหมด 60 
เหตุการณ์ ท่ีจำนวนโนดซ่อนต้ังแต่ 4-10 โนดซ่อน ทดสอบความแม่นยำด้วยวิธี 5-fold cross 
validation ผลการทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 4-29 ถึง ตารางท่ี 4-35 
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ตารางที่ 4-29 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 4 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 4 โนดซ่อน 
1        ✓  70.26 
2       ✓  ✓  72.79 
3    ✓    ✓  ✓  73.31 
4   ✓  ✓    ✓  ✓  82.21 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  78.79 
6  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  75.26 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  75.26 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  73.24 
 

ตารางที่ 4-30 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 5 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 5 โนดซ่อน 

1        ✓  70.92 
2       ✓  ✓  73 
3    ✓    ✓  ✓  75 
4   ✓  ✓    ✓  ✓  83 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  83.79 
6  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  80.24 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  80.24 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  79.2 
 
ตารางที่ 4-31 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 6 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 6 โนดซ่อน 

1        ✓  68.72 
2       ✓  ✓  71 
3    ✓    ✓  ✓  74.2 
4   ✓  ✓    ✓  ✓  75.6 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  73.24 
6  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  72.79 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  70.92 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  70.92 
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ตารางที่ 4-32 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 7 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 7 โนดซ่อน 
1        ✓  71.92 
2       ✓  ✓  72.79 
3    ✓    ✓  ✓  80 
4   ✓  ✓    ✓  ✓  77.35 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  74.2 
6  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  74.2 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  74.2 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  74.2 
 
ตารางที่ 4-33 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 8 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 8 โนดซ่อน 

1        ✓  71.92 
2       ✓  ✓  75 
3    ✓    ✓  ✓  79.42 
4   ✓  ✓    ✓  ✓  85 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  83.79 
6  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  78.21 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  76.33 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  76.33 
 
ตารางที่ 4-34 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 9 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 9 โนดซ่อน 

1        ✓  71.79 
2       ✓  ✓  72.79 
3    ✓    ✓  ✓  77.35 
4   ✓  ✓    ✓  ✓  79 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  77.79 
6  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  75.41 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  75.41 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  75.41 
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ตารางที่ 4-35 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 10 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 10 โนดซ่อน 

1        ✓  71.79 
2       ✓  ✓  72.79 
3    ✓    ✓  ✓  78.43 
4   ✓  ✓    ✓  ✓  83 
5   ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  78.43 
6  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  78.43 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   ✓  ✓  78.43 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  75.34 
 

 

รูปที่ 4-7 ค่าความแม่นยำในการจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ ของแต่ละจำนวนโนดซ่อน 

 จากตารางท่ี 4-33 และ ภาพท่ี 4-7 ภายใต้เงื่อนไขของคุณลักษณะเด่นและจำนวนโนดซ่อนท่ี
ใช้ในการฝึกฝนต่างกัน พบว่าท่ีจำนวน 8 โนดซ่อน ให้ความแม่นยำในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่อง
ภายในกลุ่มอุปกรณ์ สูงสุดท่ี 85% ด้วย 4 คุณลักษณะเด่นคือ 1. ค่าสูงสุดของแรงดันนิวทรัล (Vn) 2. 
อัตราการเปล่ียนแปลงของแรงดัน (dv/dt) 3. การแปรเปล่ียนชนิทของความผิดพร่อง (change) 4. 
ค่าแรงดันตกช่ัวขณะ (Vdip) 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 72 

3) การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีจำนวนโนดซ่อนท่ีต่างกันของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ 
การทดสอบนี้จะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีใช้สำหรับจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายใน

กลุ่มสัตว์ท่ีมีความแม่นยำสูงท่ีสุด จากจำนวนข้อมูลฝึกฝนท่ีเกิดจากสัตว์ท้ังหมด 60 เหตุการณ์ ท่ี
จำนวนโนดซ่อนต้ังแต่ 4-10 โนดซ่อน ทดสอบความแม่นยำด้วยวิธี 5-fold cross validation ผลการ
ทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 4-36 ถึง ตารางท่ี 4-42 

ตารางที่ 4-36 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 4 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 4 โนดซ่อน 

1    ✓      52.95 
2 ✓    ✓      62.82 
3 ✓    ✓    ✓   66.15 
4 ✓    ✓  ✓   ✓   66.03 
5 ✓  ✓   ✓  ✓   ✓   64.36 
6 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   61.28 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   59.49 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.95 
 
ตารางที่ 4-37 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 5 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 5 โนดซ่อน 

1  ✓        51.41 
2  ✓   ✓      64.62 
3  ✓   ✓    ✓   64.49 
4  ✓   ✓  ✓   ✓   67.69 
5 ✓  ✓   ✓  ✓   ✓   64.49 
6 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   62.82 
7 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓   62.82 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.95 
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ตารางที่ 4-38 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 6 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 6 โนดซ่อน 
1  ✓        51.41 
2  ✓   ✓      64.49 
3  ✓   ✓    ✓   66.15 
4  ✓   ✓  ✓   ✓   67.03 
5  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   66.03 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  64.49 
7 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  61.28 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.95 
 
ตารางที่ 4-39 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 7 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 7 โนดซ่อน 
1    ✓      51.28 
2  ✓   ✓      64.49 
3  ✓   ✓    ✓   66.15 
4  ✓   ✓  ✓   ✓   67.69 
5 ✓  ✓   ✓  ✓   ✓   66.03 
6 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   61.28 
7 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  61.28 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  64.49 
 
ตารางที่ 4-40 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 8 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 8 โนดซ่อน 
1  ✓        53.08 
2  ✓   ✓      62.95 
3  ✓   ✓    ✓   66.15 
4  ✓   ✓  ✓   ✓   67.69 
5  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   66.03 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  64.49 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  64.49 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  61.28 
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ตารางที่ 4-41 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 9 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 9 โนดซ่อน 

1  ✓        53.08 
2  ✓   ✓      64.49 
3  ✓   ✓    ✓   66.15 
4  ✓   ✓  ✓   ✓   67.03 
5  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓   66.03 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  64.49 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  64.49 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  61.28 
 

ตารางที่ 4-42 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 10 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ 

N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 
di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 10 โนดซ่อน 

1  ✓        53.08 
2  ✓   ✓      64.49 
3  ✓   ✓    ✓   66.15 
4  ✓   ✓  ✓   ✓   67.69 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  66.03 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  64.49 
7 ✓  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  62.95 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  61.28 
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รูปที่ 4-8 ค่าความแม่นยำในการจำแนกภายในกลุ่มของสัตว์ ของแต่ละจำนวนโนดซ่อน 

 จากตารางท่ี 4-42 และ รูปท่ี 4-8 ภายใต้เงื่อนไขของคุณลักษณะเด่นและจำนวนโนดซ่อนท่ี
ใช้ในการฝึกฝนต่างกัน พบว่าท่ีจำนวน 10 โนดซ่อน ให้ความแม่นยำในการจำแนกสาเหตุความผิด
พร่องภายในกลุ่มอุปกรณ์ สูงสุดท่ี 67.69% ด้วย 4 คุณลักษณะเด่นคือ 1. ค่าสูงสุดของกระแสนิวทรัล 
(In) 2. อัตราการเปล่ียนแปลงของแรงดัน (dv/dt) 3. ความผิดพร่องแบบช่ัวคราวหรือถาวร (reclose) 
5. ชนิดของความผิดพร่อง (type) 4. การแปรเปล่ียนชนิทของความผิดพร่อง (change)  

4) การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีจำนวนโนดซ่อนท่ีต่างกันของการจำแนกภายในกลุ่มของ
ต้นไม้ 
การทดสอบนี้จะคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีใช้สำหรับจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายใน

กลุ่มของต้นไม้ท่ีมีความแม่นยำสูงท่ีสุด จากจำนวนข้อมูลฝึกฝนท่ีเกิดจากต้นไม้ท้ังหมด 60 เหตุการณ์ 
ท่ีจำนวนโนดซ่อนต้ังแต่ 4-10 โนดซ่อน ทดสอบความแม่นยำด้วยวิธี 5-fold cross validation ผล
การทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 4-43 ถึง ตารางท่ี 4-49 

ตารางที่ 4-43 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 4 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่ม ต้นไม้ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 4 โนดซ่อน 
1    ✓      66.45 
2    ✓  ✓     75.94 
3    ✓  ✓    ✓  77.61 
4  ✓   ✓  ✓    ✓  77.61 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  80.81 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  80.81 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  79.15 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  77.61 
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ตารางที่ 4-44 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 5 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่ม ต้นไม้ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 5 โนดซ่อน 
1    ✓      65.55 
2    ✓  ✓     75.04 
3    ✓  ✓    ✓  76.71 
4  ✓   ✓  ✓    ✓  76.71 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  79.91 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  79.91 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  78.25 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  76.71 

 
ตารางที่ 4-45 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 6 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่ม ต้นไม้ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 6 โนดซ่อน 
1    ✓      66.64 
2    ✓  ✓     76.13 
3    ✓  ✓    ✓  77.80 
4  ✓   ✓  ✓    ✓  77.80 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  81.00 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  81.00 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  79.34 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  77.80 

 
ตารางที่ 4-46 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 7 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่ม ต้นไม้ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 7 โนดซ่อน 
1    ✓      66.89 
2    ✓  ✓     76.38 
3    ✓  ✓    ✓  78.05 
4  ✓   ✓  ✓    ✓  78.05 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  81.25 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  81.25 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  79.59 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  78.05 
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ตารางที่ 4-47 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 8 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่ม ต้นไม้ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 8 โนดซ่อน 
1    ✓      67.86 
2    ✓  ✓     77.35 
3    ✓  ✓    ✓  79.02 
4  ✓   ✓  ✓    ✓  79.02 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  82.22 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  82.22 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  80.56 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  79.02 

 
ตารางที่ 4-48 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 9 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่ม ต้นไม้ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 9 โนดซ่อน 
1    ✓      66.96 
2    ✓  ✓     75.45 
3    ✓  ✓    ✓  77.12 
4  ✓   ✓  ✓    ✓  77.12 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  80.32 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  80.32 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  78.66 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  77.12 

 
ตารางที่ 4-49 การคัดเลือกคุณลักษณะเด่นท่ี 10 โนดซ่อน ของการจำแนกภายในกลุ่ม ต้นไม้ 
N ประเภทของคุณลักษณะเด่นที่ถูกเลือก เคร่ืองมือที่ใช้จำแนก 

di/dt In Vn dv/dt reclose type change Vdip 10 โนดซ่อน 
1    ✓      64.01 
2    ✓  ✓     73.50 
3    ✓  ✓    ✓  75.17 
4  ✓   ✓  ✓    ✓  75.17 
5  ✓   ✓  ✓   ✓  ✓  78.37 
6  ✓   ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  78.37 
7  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  76.71 
8 ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  ✓  75.17 
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รูปที่ 4-9 ค่าความแม่นยำในการจำแนกภายในกลุ่มของต้นไม้ ของแต่ละจำนวนโนดซ่อน 

 จากตารางท่ี 4-47 และ รูปท่ี 4-9 ภายใต้เงื่อนไขของคุณลักษณะเด่นและจำนวนโนดซ่อนท่ี
ใช้ในการฝึกฝนต่างกัน พบว่าท่ีจำนวน 8 โนดซ่อน ให้ความแม่นยำในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่อง
ภายในกลุ่มอุปกรณ์ สูงสุดท่ี 82.22% ด้วย 5 คุณลักษณะเด่นคือ 1. ค่าสูงสุดของกระแสนิวทรัล (In) 
2. อัตราการเปล่ียนแปลงของแรงดัน (dv/dt) 3. ความผิดพร่องแบบช่ัวคราวหรือถาวร (reclose) 4. 
การแปรเปล่ียนชนิทของความผิดพร่อง (change) 5. ค่าแรงดันตกช่ัวขณะ (Vdip) 

 4.2.2 ผลของจำนวนข้อมูลฝึกฝนกับความแม่นยำ 
ในการทดสอบนี้จะทำการทดสอบท่ีเปล่ียนค่าของชุดข้อมูลฝึกฝนท่ีมีค่าต้ังแต่ 50-100% ของ

จำนวนข้อมูลท้ังหมด ทดสอบการจำแนกด้วย Artificial Neural Network ท่ีโนดซ่อนท่ีให้ความ
แม่นยำสูงสุดของแต่ละโมเดล จะนำมาหาค่าความแม่นยำในการจำแนกของแต่ละการทดสอบ ผลการ
ทดสอบดังแสดงในตารางท่ี 4-50 

ตารางที่ 4-50 ผลความแม่นยำของแต่ละจำนวนเหตุการณ์ท่ีใช้จำแนกในแต่ละโมเดล 

 ผลการจำแนกของแต่ละโมเดล 
จำนวนของ
ข้อมูลฝึกฝน 

(%) 

โมเดลจำแนก
เป็นกลุ่ม 

(9 โนดซ่อน) 

โมเดลจำแนกใน
กลุ่มอุปกรณ์ 
(8 โนดซ่อน) 

โมเดลจำแนกใน
กลุ่มสัตว์ 

(10 โนดซ่อน) 

โมเดลจำแนกใน
กลุ่มต้นไม้ 

(8 โนดซ่อน) 
50 51.52 73.93 50 70.48 
60 52 80.56 52.50 73.21 
70 57.12 81.33 54.44 73.89 
80 62.14 82.36 58.73 74 
90 64.24 82.88 62.42 76.67 
100 66.99 85 67.69 82.22 
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รูปที่ 4-10 ค่าความแม่นยำในการจำแนกของแต่ละจำนวนข้อมูลฝึกฝนในแต่ละโมเดล 

 จากตารางท่ี 4-50 และ รูปท่ี 4.10 ภายใต้เงื่อนไขของจำนวนข้อมูลท่ีใช้ในการฝึกฝนท่ี
แตกต่างกัน พบว่าจำนวนของข้อมูลฝึกฝนมีผลต่อความแม่นยำในการจำแนก โดยร้อยละของข้อมูล
ฝึกฝนท้ังหมดท่ีทำให้เกิดความแม่นยำสูงสุดของทุกโมเดลท่ีใช้ในการจำแนกคือ ร้อยละ 100 ของ
จำนวนเหตุการณ์ท้ังหมด 

4.3 ผลการคัดเลือกคุณลักษณะเด่นและโมเดลที่เหมาะสม 
ผลการเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมโดยวิธี Sequential Forward Selection ท่ีทำให้แต่

ละโมเดลมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด และ อัลกอริทึมท่ีให้ Machine Learning ให้ผลการจำแนกมีความ
แม่นยำสูงท่ีสุดแสดงดังตารางท่ี 4-51  

ผลการเลือกคุณลักษณะเด่นท่ีเหมาะสมโดยวิธี Sequential Forward Selection ท่ีทำให้แต่
ละโมเดลมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด และจำนวนโนดซ่อนท่ีส่งผลให้ Artificial Neural Network ให้ผลการ

จำแนกมีความแม่นยำสูงท่ีสุดแสดงดังตารางท่ี 4-52 
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ตารางที่ 4-51 ผลการเลือกคุณลักษณะเด่นและอัลกอริทึมท่ีเหมาะสมของ Machine Learning 

การจำแนกสาเหตุความผิด
พร่อง 

คุณลักษณะเด่น 
 

Training Model  
Method Result 

(%) 
จำแนกออกเป็นกลุ่มๆ di/dt, In, Vn, dv/dt, reclose, type, 

change, Vdip 
KNN 71.5 

จำแนกภายในกลุ่มของ
อุปกรณ์ 

In, dv/dt, change, Vdip SVM 90 

จำแนกภายในกลุ่มของสัตว์ In, dv/dt, Vdip KNN 85.5 
จำแนกภายในกลุ่มของ

ต้นไม้ 
di/dt, type KNN 90.3 

 

ตารางที่ 4-52 ผลการเลือกคุณลักษณะเด่นและจำนวนโนดซ่อนเหมาะสมของ ANN 

การจำแนกสาเหตุความผิด
พร่อง 

คุณลักษณะเด่น 
 

Training Model  
จำนวนโนด

ซ่อน 
Result 

(%) 
จำแนกออกเป็นกลุ่มๆ di/dt, Vn, dv/dt, reclose, type, 

change, Vdip 
9 66.99 

จำแนกภายในกลุ่มของ
อุปกรณ์ 

Vn, dv/dt, change, Vdip 8 85 

จำแนกภายในกลุ่มของสัตว์ In, dv/dt, reclose, change 10 67.69 
จำแนกภายในกลุ่มของ

ต้นไม้ 
In, dv/dt, reclose, change, Vdip 8 82.22 

 
4.4 ผลการทดสอบกับเหตุการณ์จริง 
 ในการทดสอบกับเหตุการณ์จริงนี้เป็นการนำเหตุการณ์ความผิดพร่องใหม่อีก 77 เหตุการณ์ 
แบ่งเป็น ความผิดพร่องท่ีเกิดจาก สัตว์ 25 เหตุการณ์ อุปกรณ์ชำรุด 23 เหตุการณ์ ต้นไม้ 18 
เหตุการณ์ และอื่นๆ 11 เหตุการณ์ มาทดสอบกับแต่ละโมเดลท่ีให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดท่ีสร้างจาก 
Machine Learning และ Artificial Neural Network โดยข้ันตอนการทดสอบดังแสดงในรูปท่ี 4-11 
และ 4-12 
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รูปที่ 4-11 ไดอะแกรมขั้นตอนการจำแนกด้วยโมเดลท่ีสร้างจาก Machine Learning 
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รูปที่ 4-12 ไดอะแกรมขั้นตอนการจำแนกด้วยโมเดลท่ีสร้างจาก Artificial Neural Network 

 4.4.1 ผลการทดสอบกับเหตุการณ์จริงด้วยวิธี Machine Learning 
ผลการทดสอบกับเหตุการณ์จริงด้วยวิธี Machine Learning แสดงดังตารางท่ี 4-53 ถึง 

ตารางท่ี 4-56 

ตารางที่ 4-53 ผลการทดสอบกับสถานการณ์จริงด้วยโมเดลจำแนกสาเหตุเป็นกลุ่มๆด้วยวิธี ML 
Accuracy = 72.72% 

สาเหตุที่คาดคะเน 
(กลุ่ม) 

สาเหตุจริง 
Class Precision 

สัตว์ อุปกรณ์ ต้นไม ้ อื่น ๆ 
สัตว์ 17 1 0 0 94.44% 

อุปกรณ์ชำรุด 6 18 0 5 62.07% 
ต้นไม้ 2 4 18 3 66.67% 
อื่น ๆ 0 0 0 3 100% 

Class Recall 68% 78.26% 100% 27.27%  
 

ANN  

AVM 

9 Hidden Node 
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ตารางที่ 4-54 ผลการทดสอบกับสถานการณ์จริงด้วยโมเดลจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ด้วยวิธี ML 
Accuracy = 83.33% 

สาเหตุที่คาดคะเน 
สาเหตุจริง 

Class Precision 
OHGW Spacer อุปกรณ์อื่น ๆ 

OHGW 6 0 0 100% 
Spacer 1 3 0 75% 

อุปกรณ์อื่น ๆ 0 2 6 75% 
Class Recall 85.71% 60% 100%  

 
ตารางที่ 4-55 ผลการทดสอบกับสถานการณ์จริงด้วยโมเดลจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ด้วยวิธี ML 
Accuracy = 81.21% 

สาเหตุที่คาดคะเน 
สาเหตุจริง 

Class Precision 
นก งู สัตว์อื่น ๆ 

นก 5 1 0 83.33% 
งู 1 7 0 87.5% 

สัตว์อื่น ๆ 0 1 2 66.67% 
Class Recall 83.33% 77.78% 100%  

 
ตารางที่ 4-56 ผลการทดสอบกับสถานการณ์จริงด้วยโมเดลจำแนกภายในกลุ่มต้นไม้ด้วยวิธี ML 
Accuracy = 88.89% 

สาเหตุที่คาดคะเน 
สาเหตุจริง 

Class Precision 
ทางมะพร้าว ต้นไม้อื่น ๆ 

ทางมะพร้าว 4 0 100% 
ต้นไม้อื่น ๆ 2 12 85.71% 

Class Recall 66.67% 100%  
 
 ผลการทดสอบในตารางท่ี 4-53 แสดงผลการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องเป็นกลุ่มๆ ด้วย 
Machine Learning พบว่าสามารถคาดคะเนสาเหตุของความผิดพร่องว่ามาจากสัตว์ 17 เหตุการณ์ 
(17/25) มาจากอุปกรณ์ 18 เหตุการณ์ (18/23) มาจากต้นไม้ 18 เหตุการณ์ (18/18) และมาจาก
สาเหตุอื่นๆ 3 เหตุการณ์ (3/11) โดยผลการคาดคะเนท้ังหมดมีความแม่นยำ 72.72% 
 ผลการทดสอบในตารางท่ี 4-54 แสดงผลการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่ม
อุปกรณ์ด้วย Machine Learning พบว่าสามารถคาดคะเนสาเหตุของความผิดพร่องว่ามาจาก 
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OHGW 6 เหตุการณ์ (6/7) มาจาก Spacer 3 เหตุการณ์ (3/5) และมาจากอุปกรณ์อื่นๆ 6 เหตุการณ์ 
(6/6) โดยผลการคาดคะเนท้ังหมดมีความแม่นยำเท่ากับ 83.33% 
 ผลการทดสอบในตารางท่ี 4-55 แสดงผลการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มสัตว์
ด้วย Machine Learning พบว่าสามารถคาดคะเนสาเหตุของความผิดพร่องว่ามาจากนก 5 
เหตุการณ์ (5/6) มาจากงู 7 เหตุการณ์ (7/9) และมาจากสัตว์อื่นๆ 2 เหตุการณ์ (2/2) โดยผลการ
คาดคะเนท้ังหมดมีความแม่นยำเท่ากับ 81.21% 
 ผลการทดสอบในตารางท่ี 4-56 แสดงผลการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มต้นไม้
ด้วย Machine Learning พบว่าสามารถคาดคะเนสาเหตุของความผิดพร่องว่ามาจากทางมะพร้าว 4 
เหตุการณ์ (4/6) และมาจากต้นไม้อื่นๆ 12 เหตุการณ์ (12/12) โดยผลการคาดคะเนท้ังหมดมีความ
แม่นยำเท่ากับ 88.89% 
 

4.4.2 ผลการทดสอบกับเหตุการณ์จริงด้วยวิธี Artificial Neural Network  
ผลการทดสอบกับเหตุการณ์ด้วยวิธี Artificial Neural Network แสดงดังตารางท่ี 4-57 ถึง 

ตารางท่ี 4-60 

ตารางที่ 4-57 ผลการทดสอบกับสถานการณ์จริงด้วยโมเดลจำแนกสาเหตุเป็นกลุ่มๆด้วยวิธี ANN 
Accuracy = 58.44% 

สาเหตุที่คาดคะเน 
(กลุ่ม) 

สาเหตุจริง 
Class Precision 

สัตว์ อุปกรณ์ ต้นไม ้ อื่น ๆ 
สัตว์ 8 1 0 2 72.72% 

อุปกรณ์ชำรุด 13 16 2 1 50% 
ต้นไม้ 4 6 16 3 55.17% 
อื่น ๆ 0 0 0 5 100% 

Class Recall 32% 69.56 88.89% 45.45%  
 
ตารางที่ 4-58 ผลการทดสอบกับสถานการณ์จริงด้วยโมเดลจำแนกภายในกลุ่มอุปกรณ์ด้วยวิธี ANN 
Accuracy = 75% 

สาเหตุที่คาดคะเน 
สาเหตุจริง 

Class Precision 
OHGW Spacer อุปกรณ์อื่น ๆ 

OHGW 5 0 0 100% 
Spacer 1 4 1 66.67% 

อุปกรณ์อื่น ๆ 1 1 3 60% 
Class Recall 71.43% 80% 75%  
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ตารางที่ 4-59 ผลการทดสอบกับสถานการณ์จริงด้วยโมเดลจำแนกภายในกลุ่มสัตว์ด้วยวิธี ANN 
Accuracy = 62.5% 

สาเหตุที่คาดคะเน 
สาเหตุจริง 

Class Precision 
นก งู สัตว์อื่น ๆ 

นก 2 0 0 100% 
งู 3 1 0 25% 

สัตว์อื่น ๆ 0 0 2 100% 
Class Recall 40% 100% 100%  

 
ตารางที่ 4-60 ผลการทดสอบกับสถานการณ์จริงด้วยโมเดลจำแนกภายในกลุ่มต้นไม้ด้วยวิธี ANN 
Accuracy = 75% 

สาเหตุที่คาดคะเน 
สาเหตุจริง 

Class Precision 
ทางมะพร้าว ต้นไม้อื่น ๆ 

ทางมะพร้าว 2 0 100% 
ต้นไม้อื่น ๆ 4 10 71.43% 

Class Recall 33.33% 100%  
 

 ผลการทดสอบในตารางท่ี 4-57 แสดงผลการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องเป็นกลุ่มๆ ด้วย 
Artificial Neural Network พบว่าสามารถคาดคะเนสาเหตุของความผิดพร่องว่ามาจากสัตว์ 8 
เหตุการณ์ (8/25) มาจากอุปกรณ์ 16 เหตุการณ์ (16/23) มาจากต้นไม้ 16 เหตุการณ์ (16/18) และ
มาจากสาเหตุอื่นๆ 5 เหตุการณ์ (5/11) โดยผลการคาดคะเนท้ังหมดมีความแม่นยำ 58.44% 
 ผลการทดสอบในตารางท่ี 4-58 แสดงผลการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่ม
อุปกรณ์ด้วย Artificial Neural Network พบว่าสามารถคาดคะเนสาเหตุของความผิดพร่องว่ามาจาก 
OHGW 5 เหตุการณ์ (5/7) มาจาก Spacer 4 เหตุการณ์ (4/5) และมาจากอุปกรณ์อื่นๆ 3 เหตุการณ์ 
(3/4) โดยผลการคาดคะเนท้ังหมดมีความแม่นยำเท่ากับ 75% 
 ผลการทดสอบในตารางท่ี 4-59 แสดงผลการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มสัตว์
ด้วย Artificial Neural Network พบว่าสามารถคาดคะเนสาเหตุของความผิดพร่องว่ามาจากนก 2 
เหตุการณ์ (2/5) มาจากงู 1 เหตุการณ์ (1/1) และมาจากสัตว์อื่นๆ 2 เหตุการณ์ (2/2) โดยผลการ
คาดคะเนท้ังหมดมีความแม่นยำเท่ากับ 62.5% 
 ผลการทดสอบในตารางท่ี 4-60 แสดงผลการจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มต้นไม้
ด้วย Artificial Neural Network พบว่าสามารถคาดคะเนสาเหตุของความผิดพร่องว่ามาจาก
ทางมะพร้าว 2 เหตุการณ์ (2/6) และมาจากต้นไม้อื่นๆ 10 เหตุการณ์ (10/10) โดยผลการคาดคะเน
ท้ังหมดมีความแม่นยำเท่ากับ 75% 
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4.5 การวิเคราะห์ผล 
 จากผลการทดสอบท้ังหมดสามารถแบ่งการวิเคราะห์ได้เป็น 3 ประเด็นหลักๆ คือ 1. ความ
แตกต่างของผลการจำแนกของแต่ละวิธี 2. ความแตกต่างของค่าความแม่นยำระหว่างการจำแนกเป็น
กลุ่มๆและการจำแนกภายในแต่ละกลุ่มของสาเหตุท่ีเกิดจากอุปกรณ์ สัตว์ และต้นไม้ 3. การปรับปรุง
ค่าความแม่นยำในการจำแนก 

1. ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้ใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอน (Supervised Machine 
Learning) ในการจำแนกสาเหตุความผิดพร่อง และนำไปเปรียบเทียบกับ การจำแนกโดยใช้  

Artificial Neural Network ซึ่งหากดูกระบวนการของวิธี Artificial Neural Network ก็สามารถ

เปรียบได้ว่าเป็น Machine Learning ชนิดหนึ่ง เพียงแต่ Artificial Neural Network สามารถ

ทำได้ ท้ัง การเรียนรู้แบบมี ผู้สอน (Supervised Learning) และการเรียนรู้แบบไม่มี ผู้สอน 

(Unsupervised Machine Learning) โดยจากผลการทดสอบในวิทยานิพนธ์เล่มนี้จากชุดข้อมูล

ฝึกฝนจำนวน 200 เหตุการณ์ ในทุกโมเดลท้ังการทดสอบโดยวิธี 5-fold cross validation และ 

ทดสอบโมเดลด้วยเหตุการณ์จริง พบว่า  Supervised Machine Learning มีความแม่นยำ

มากกว่า Artificial Neural Network ในทุกการทดสอบ ซึ่งจะเห็นได้ว่าถึงแม้ ว่า Artificial 
Neural Network จะมีขีดความสามารถในการใช้งานท่ีกว้าง แต่ไม่ได้หมายความว่า Artificial 
Neural Network จะให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าเสมอไป 

2. จากผลการทดสอบ ด้วยวิ ธี  Machine Learning พบว่ า เมื่ อน ำมาทดสอบกั บ
สถานการณ์จริง 77 เหตุการณ์ สามารถจำแนกกลุ่มของสาเหตุความผิดพร่องได้ถูกต้องร้อยละ 72.72 
สามารถจำแนกสาเหตุความผิดพร่องภายในกลุ่มของอุปกรณ์ได้ถูกต้องร้อยละ 83.33 จำแนกสาเหตุ
ความผิดพร่องภายในกลุ่มของสัตว์ได้ถูกต้องร้อยละ 81.21 และสามารถจำแนกสาเหตุความผิดพร่อง
ภายในกลุ่มของต้นไม้ได้ถูกต้องร้อยละ 88.89 ซึ่งจะเห็นว่าระหว่างการจำแนกเป็นกลุ่มและการ
จำแนกสาเหตุภายในแต่ละกลุ่มมีค่าความแม่นยำแตกต่างกันมาก และจากตารางท่ี 4-51 จะเห็นว่าค่า
คุณลักษณะเด่นของโมเดลจำแนกเป็นกลุ่มๆ มีท้ังหมด 8 ค่า ซึ่งแตกต่างจากโมเดลท่ีใช้จำแนกภายใน
กลุ่มของอุปกรณ์ สัตว์ และต้นไม้ ท่ีมีค่าคุณลักษณะเด่นเพียง 4 ค่า 3 ค่า และ 2 ค่า เมื่อวิเคราะห์ใน
มิติของเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องและจำนวนของค่าคุณลักษณะเด่นจะเห็นว่ามีความแตกต่างกันของ
การจำแนกเป็นกลุ่ม และ การจำแนกภายในแต่ละกลุ่ม ในส่วนของการจำแนกเป็นกลุ่มๆท่ีมีค่าความ

แม่นยำน้อยกว่าอาจมีผลมาจากปัญหา การเรียนรู้มากเกินไป (Overfitting) ท่ี เกิดจากค่า
คุณลักษณะเด่นท่ีมากเกินไปหรืออาจเกิดจากค่าคุณลักษณะเด่นบางค่าของงานวิจัยนี้ยังไม่เหมาะสม
เพียงพอต่อการจำแนกเป็นกลุ่ม จึงอาจส่งผลให้การจำแนกสาเหตุออกเป็นกลุ่มยังมีค่าน้อยกว่า และ

ในส่วนของการทดสอบด้วยวิธี Artificial Neural Network ก็มีลักษณะเช่นเดียวกัน  
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3. จากผลความแม่นยำของแต่ละจำนวนเหตุการณ์ท่ีแสดงดังรูปท่ี 4-5 และ 4-10 ท่ีจำแนก

ด้วยวิธี Machine Learning และ Artificial Neural Network พบว่าการทดสอบความแม่นยำ

ของแต่ละจำนวนเหตุการณ์ต้ังแต่ 50% ถึง 100% ของจำนวนเหตุการณ์ท้ังหมด ในทุกๆ การเพิ่มขึ้น
ของจำนวนเหตุการณ์จะทำให้ผลของความแม่นยำเพิ่มขึ้นตามไปด้วยและมีแนวโน้มว่าจะเพิ่มขึ้นอีก
หากมีจำนวนเหตุการณ์เพิ่มขึ้น ช้ีให้เห็นว่าจำนวนข้อมูลเหตุการณ์ท่ีนำมาใช้ในการเรียนรู้ของงานวิจัย

นี้ยังไม่ถึงจุดท่ีโมเดลเหมาะสมท่ีสุด (Optimal) ซึ่งหากสามารถเพิ่มจำนวนเหตุการณ์อาจจะสามารถ
เพิ่มความแม่นยำในการจำแนกได้ 
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บทที่ 5 
สรุปผล 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

วิทยานิพนธ์ฉบับนี้กล่าวถึงการวิเคราะห์คุณลักษณะของรูปคล่ืนกระแสและแรงดันขณะเกิด
ความผิดพร่อง  8 คุณลักษณะประกอบด้วย 1. อัตราการเปล่ียนแปลงของกระแส 2. ค่าสูงสุดของ
กระแสนิวทรัล 3. ค่าสูงสุดของแรงดันนิวทรัล 4. อัตราการเปล่ียนแปลงของแรงดัน  5. ความผิดพร่อง
แบบช่ัวคราวหรือถาวร 6. ชนิดของความผิดพร่อง  7. ความผิดพร่องท่ีมีการแปรเปล่ียนประเภท 8. 
ค่าแรงดันตกช่ัวขณะ โดยข้อมูลความผิดพร่องท่ีเกิดขึ้นในระบบจำหน่ายของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค 
เขต 2 ภาคใต้ ประกอบไปด้วยสาเหตุ สัตว์ อุปกรณ์ชำรุด และต้นไม้  อย่างละ 60 เหตุการณ์ และ
อื่นๆ 20  เหตุการณ์ รวม 200 เหตุการณ์ จาก 7 สถานีไฟฟ้า ประกอบด้วย สถานีไฟฟ้า เกาะสมุย 1 
(KMA), นครศรีฯ 2 (NTB), ปากพนัง (PPN), กาญจนดิษฐ์ (KCD), อ่าวลึก (ALA), ท้ายเหมือง (TMG), 
และ ป่าตอง (PAT)  ซึ่งแต่ละสาเหตุจะมีค่าลักษณะเด่นท่ีแตกต่างกันอย่างมีนัยสำคัญ 

จากการวิเคราะห์คุณลักษณะของรูปคล่ืนกระแสและแรงดันขณะเกิดความผิดพร่องเพื่อ
จำแนกสาเหตุโดยใช้ Machine Learning พบว่า ถึงแม้ว่าการจำแนกเพื่อจัดว่าอยู่ในกลุ่มของสาเหตุ
ใดยังมีเปอร์เซ็นต์ความแม่นยำท่ีค่อนข้างน้อยท่ี 72.72% แต่ถ้าสามารถจำแนกได้ถูกต้องว่าอยู่ในกลุ่ม
ใดก็จะสามารถจำแนกเพิ่มเติมให้ละเอียดขึ้น โดยสามารถระบุได้ว่าเกิดจากอะไร ซึ่งมีเปอร์เซ็นต์ความ
แม่นยำอยู่ท่ี 81.21% ถึง 88.89% ซึ่งในงานวิจัยก่อนหน้า [10, 28] ระบุเพียงสาเหตุความผิดพร่อง
เป็นกลุ่ม ๆ เท่านั้น เช่นกลุ่มของสัตว์ ต้นไม้ ไม่ได้ระบุความผิดพร่องเฉพาะให้ละเอียดขึ้น เช่น งู สเป
เซอร์ หรือทางมะพร้าว และในส่วนของการเปรียบเทียบระหว่าง Machine Learning กับ Artificial 
Neural Network เมื่อทดสอบกับข้อมูลฝึกฝนจำนวน 200 เหตุการณ์และเหตุการณ์จริง 77 
เหตุการณ์ ท่ีเกิดขึ้นในระบบจำหน่ายของการไฟฟ้าส่วนภูมิภาค เขต 2 ภาคใต้ พบว่า  Machine 
Learning ให้ความแม่นยำมากกว่า Artificial Neural Network เมื่อกลับมาดูในงานวิจัยก่อนหน้า [4] 
ท่ี สามารถจำแนกสาเหตุโดยใช้ Artificial Neural Network ได้ถูกต้องถึง 98% นั้น ใช้ข้อมูลเชิง
กายภาพ จำนวน 1,337 เหตุการณ์ ซึ่งมากกว่าจำนวนชุดฝึกของวิทยานิพนธ์นี้มาก แต่ด้วยข้อจำกัด
ด้านข้อมูล เหตุการณ์ความผิดพร่องท่ีทราบสาเหตุชัดเจนท่ีสามารถนำมาใช้เป็นข้อมูลฝึกฝนใน
วิทยานิพนธ์นี้ ได้ มีประมาณ 200 เหตุการณ์ จึงอาจสรุปในส่วนของการนำ Artificial Neural 
Network มาประยุกต์ใช้ของวิทยานิพนธ์นี้ได้ว่า จำนวนชุดฝึก 200 เหตุการณ์อาจจะน้อยเกินไป และ 
อาจเป็นสาเหตุหนึ่งท่ีทำให้ Artificial Neural Network ไม่เหมาะท่ีจะนำมาใช้กับการจำแนกสาเหตุ
ความผิดพร่อง (Fault Cause Classification)  
 สำหรับเหตุการณ์ท่ียังจำแนกไม่ถูกต้องนั้น จากการวิเคราะห์ผลการทดสอบจำนวนข้อมูล
ฝึกฝนกับความแม่นยำช้ีให้เห็นว่ายังสามารถปรับปรุงความแม่นยำได้โดยเพิ่มจำนวนข้อมูลเหตุการณ์ท่ี
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นำมาใช้วิเคราะห์  และอาจค้นหาหรือเพิ่มเติมคุณลักษณะเด่นท่ีมีความเหมาะสมมากกว่าท่ี
วิทยานิพนธ์นี้นำมาใช้ 

5.2 ข้อเสนอแนะสำหรับงานวิจัยในอนาคต 

1. ปรับปรุงการสกัดคุณลักษณะเด่นให้มีความเหมาะสมกับการจำแนกสาเหตุของความผิดพร่อง
ท่ีจะทำการศึกษาในอนาคตมากขึ้น เช่น  ตำแหน่งมุมท่ีเกิดความผิดพร่อง หรือ นำข้อมูล
สภาวะภายนอกเช่น สภาพอากาศ ลักษณะพื้นท่ี ท่ีระบบจำหน่ายพาดผ่าน (ป่า, เมือง) 
รูปแบบของการติดต้ังสายเคเบิลอากาศ (เคเบิลสเปเซอร์, ลูกถ้วยประกอบคอน, ลูกถ้วย
ประกอบเหล็กคอนเคเบิลทางโค้ง) ฯลฯ มาประกอบการวิเคราะห์ คาดว่าน่าจะมีแนวโน้มทำ
ให้ความแม่นยำในการทำนายเพิ่มมากขึ้น เนื่องจาก บางสภาพอากาศ เช่น ลมแรงอาจโน้ม
กิ่งไม้หรือทางมะพร้าวแห้งมาสัมผัสแนวสาย, ลักษณะพื้นท่ี เช่น ป่าอาจมีแนวโน้มเกิดจาก
สาเหตุจากต้นไม้ สัตว์ มากกว่า, รูปแบบของการติดต้ังสายเคเบิลอาจจะสามารถจำแนก
สาเหตุให้แคบลงเช่น หากเป็นลูกถ้วยประกอบคอนอาจตัดสาเหตุท่ีเกิดจากสเปเซอร์ได้เป็น
ต้น 

2. ต่อยอดและปรับปรุงโดยการทดสอบกับเครื่องมือจำแนกอื่น เช่น  การเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning)   
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