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เส่ียงในการสูญเสียโอกาสในการผลิตลงได ้ภายในประกอบไปดว้ยเซนเซอร์จ านวนมากเพื่อท า
การวดัค่าในระหว่างการผลิต ซ่ึงค่าท่ีสามารถวดัไดจ้ากเซนเซอร์ภายในมีมากถึง  26 ค่าด้วยกัน 
การเก็บขอ้มูลของเคร่ืองจะจดัเก็บโดยหน่ึง Cycle จะใช้เวลาเก็บทุกๆ 15 นาที เร่ิมนับปริมาณ 
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Class 0, 1 และ 2 เพื่อใช้แจ้งเตือนผูใ้ช้งาน  น าค่าจากเซนเซอร์ทุกๆ  Cycle ไปเรียนรู้ด้วยการ
เรียนรู้เชิงลึก และท า Classification โดยผลลพัธ์ท่ีไดมี้ความแม่นย  า 81%  
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KEYWORD: Deep learning, Failure prediction, Total organic carbon analyzer 
 Thanaphat Patravinij : Prediction of Early Failure of TOC Analyzer using Deep 

Learning. Advisor: Prof. PRABHAS CHONGSTITVATANA 
  

Prediction of early failure of the total organic carbon analyzer (TOC) is important. 
The analyzer is used in the production of chlorine from brine.  TOC in brine is measured by the 
analyzer.  Too much TOC can cause damage and clog the production machine.  The ability to 
predict the early failure of the analyzer will reduce the loss from production.  An analyzer 
consists of many sensors.  There are 26 parameters reading from the analyzer.  All parameters 
are collected every 15 minutes.  The cycle will restart once the machine is stopped for 
maintenance.  This is called one cycle.  Remaining useful lifetime (RUL) can be calculated 
from all data from one cycle.  It is classified into three classes: Class 0, 1 and 2. This is useful 
to notify the user.  This work proposed using deep learning to learn RUL class from data of the 
analyzer collected from the real machines in used.  The result shows the prediction accuracy of 
81%. 
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บทที่ 1 บทน า 
 
1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
ในโรงงานอุตสาหกรรมปิโตรเคมีประกอบไปดว้ยอุปกรณ์วดัค่าต่างๆมากมาย เพื่อให้กระบวนการ
ผลิตสามารถด าเนินการผลิตไดอ้ยา่งต่อเน่ือง ปลอดภยั และตรงตามความตอ้งการของตลาด เม่ือ
อุปกรณ์วดัค่าเหล่าน้ีเสียหาย ทางโรงงานจะตอ้งจดัหาทีมงานเพื่อเขา้ไปซ่อมแซมอุปกรณ์ใหเ้ร็ว
ท่ีสุด เพื่อใหก้ระบวนการผลิตสามารถผลิตต่อโดยไม่ตอ้งหยดุการผลิตเป็นเวลานาน เพราะการหยดุ
ผลิตนั้นหมายถึงการเสียโอกาสในการท าก าไรไปอยา่งมหาศาล ในทางอุดมคตินั้นโรงงาน
อุตสาหกรรมคาดหวงัใหอุ้ปกรณ์วดัค่าเหล่าน้ีสามารถท างานไดต้ลอดเวลา แต่ในความเป็นจริงเม่ือ
ใชง้านอุปกรณ์วดัค่าเหล่าน้ีต่อเน่ืองเป็นเวลานาน ก็มีโอกาสพงัเสียหายไดเ้ป็นเร่ืองปกติ ดงันั้นทุก
โรงงานจึงตอ้งมีผูท่ี้ท าหนา้ท่ีซ่อมแซมอุปกรณ์วดัค่าเหล่าน้ีเรียกวา่ วิศวกรซ่อมบ ารุง หรือ 
Maintenance Engineer นัน่เอง หนา้ท่ีของวิศวกรซ่อมบ ารุงหลกัๆ คือ การซ่อมอุปกรณ์ใหก้ลบัมา
ใชง้านไดใ้หม่ใหเ้ร็วท่ีสุด แต่ ณ ปัจจุบนัรูปแบบของการซ่อมแซมอุปกรณ์จะมีการแบ่งประเภท
ออกไป ท าใหวิ้ศวกรซ่อมบ ารุงมีลกัษณะของงานซ่อมท่ีหลากหลายขึ้น ดงัต่อไปน้ี  

1. Corrective Maintenance คือการซ่อมอุปกรณ์ท่ีพงัเสียหายไปแลว้ ใหก้ลบัมาใชง้านได้
ดงัเดิม เน่ืองจากเป็นงานท่ีฉุกเฉินท าใหมี้ระยะเวลาปฏิบติังานท่ีจ ากดั ถา้หากซ่อมอุปกรณ์เสร็จชา้ก็
จะยิง่เสียระยะเวลาในการผลิตไปมากเท่านั้น  

2. Preventive Maintenance คือการซ่อมอุปกรณ์เพื่อป้องกนัความเสียหายท่ีจะเกิดขึ้นใน
อนาคต การซ่อมในลกัษณะน้ีจะอา้งอิงจากสถิติความเสียหายของอุปกรณ์วดัค่า จากนั้นท าการ
วิเคราะห์และประเมินตน้ตอของปัญหา เม่ือทราบตน้ตอของปัญหาท่ีเป็นสาเหตุใหเ้ป็นอุปกรณ์วดั
ค่าพงัเสียหายบ่อยๆ ทางทีมซ่อมบ ารุงจะสร้างระบบขึ้นมาเพื่อตรวจสอบและซ่อมแซมตน้ตอของ
ปัญหาก่อนท่ีอุปกรณ์วดัค่าจะพงั  

3. Predictive Maintenance คือ การซ่อมเคร่ืองจกัรก่อนท่ีจะพงัเสียหายโดยมีการประมาณ
การไวล้่วงหนา้วา่อุปกรณ์วดัค่าดงักล่าวจะมีการพงัเสียหายในช่วงใด การซ่อมในลกัษณะน้ีจะเป็น
การน าประวติัของอุปกรณ์วดัค่ามาดูยอ้นหลงั เพื่อหารูปแบบของการพงัเสียหายของอุปกรณ์วา่มี
สัญญาณใดสามารถเป็นตวับ่งบอก ระยะเวลาก่อนท่ีอุปกรณ์วดัค่าจะพงัเสียหายไดห้รือไม่  

ในงานวิจยัน้ีจะกล่าวถึงกระบวนการผลิตท่ีเก่ียวขอ้งสองกระบวนการผลิต คือ 
กระบวนการผลิตโซดาไฟ และกระบวนการผลิตอิพิคลอโรไฮดริน โดยจุดเร่ิมตน้จะเร่ิมจากการ
ผลิตโซดาไฟจากน ้าเกลือก่อน จุดท่ีส าคญัในกระบวนการน้ีคือ Membrane ถา้หาก Membrane อุด
ตนั กระบวนการผลิตโซดาไฟจะไม่สามารถแยกประจุทาง ไฟฟ้าได ้ท าใหผ้ลิตภณัฑโ์ซดาไฟใน
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ตอนทา้ยไม่เกิดขึ้น การป้องกนัไม่ให ้Membrane อุดตนัท าไดโ้ดยการสังเกตค่า Total Organic 
Carbon (TOC) ไม่ใหม้ากเกินค่าท่ีก าหนด การตรวจวดัค่า TOC โดยเคร่ือง Total Organic Carbon 
Analyzer ถา้หากค่าเกินท่ีก าหนด น ้าเกลือรีไซเคิลทั้งหมดจะถูกก าจดัทิ้งหรือน าไปบ าบดัเพิ่มเติม 
ดงันั้นเคร่ือง Total Organic Carbon Analyzer เป็นเคร่ืองท่ีมีความส าคญัอยา่งมากต่อกระบวนการ
ผลิตโซดาไฟ ดงันั้นถา้สามารถประเมินเวลาพงัเสียหายของอุปกรณ์ล่วงหนา้ได ้ก็จะสามารถ
วางแผนรับมือไดอ้ยา่งทนัเวลา และกระทบต่อกระบวนการผลิตทั้งสองนอ้ยท่ีสุด 

 
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
วตัถุประสงคข์องงานวิจยัน้ีคือการ Predict Remaining Useful Lifetime (RUL) ของเคร่ือง Total 
Organic Carbon analyzer ให้ได ้โดยสร้างระบบแจง้เตือนเพื่อใหฝ่้ายปฏิบติังานซ่อมบ ารุงสามารถ
ทราบล่วงหนา้ก่อนท่ีเคร่ือง TOC analyzer จะพงัเสียหาย เม่ือมีสัญญาณเตือนแจง้ให ้“Need 
Maintenance” นัน่แสดงวา่ทางทีมซ่อมบ ารุงตอ้งเตรียมอะไหล่ส ารองและวางแผนเขา้งานล่วงหนา้ 
เม่ือซ่อมบ ารุงเคร่ืองเสร็จสามารถใช ้Model ตวัน้ีในการตรวจสอบประสิทธิภาพงานซ่อมไดอี้กดว้ย 
สุดทา้ยน้ีถา้Output ของ Model มีความแม่นย  ามากกวา่ 70% ขึ้นไปในการท า Prediction ก็จะ
สามารถน า Model ดงักล่าวไปใชใ้นงานจริงเพื่อลดงานซ่อมด่วนท่ีอาจเกิดขึ้นในอนาคตและเพิ่ม
ก าไรสูงสุดใหก้บับริษทั 
 
1.3 ขอบเขตการวิจัย 

- งานวิจยัน้ีน าขอ้มูลมาจากเคร่ือง Total Organic Carbon Analyzer ภายในโรงงานผลิต
โซดาไฟจากน ้าเกลือเท่านั้น 

- งานวิจยัน้ีจดัท าขึ้นโดยไดผ้ลลพัธ์เป็นการ Classification Output จ านวน 3 Class 
- งานวิจยัน้ีใชข้อ้มูลในช่วงเวลา 01-01-2020 ถึง 31-06-2020 มาเพื่อเรียนรู้เชิงลึกเท่านั้น 
- งานวิจยัน้ีมีการอา้งอิงประวติัยอ้นหลงัการพงัเสียหายของเคร่ือง TOC analyzer ในช่วง 

01-01-2020 ถึง 31-06-2020 เพื่อใหส้ามารถระบุ Class ของขอ้มูลท่ีไดรั้บมาได ้
- งานวิจยัน้ีมีการน าค่าต่างๆท่ีวดัไดจ้าก Sensor ภายในเคร่ือง Total Organic Carbon 

Analyzer มาหา Correlation กบัระยะเวลาท่ีเคร่ืองยงัสามารถท างานได ้
- สร้างแบบจ าลองท่ีใชใ้นการท านาย Remaining Useful Lifetime (RUL) 
- ทดสอบแบบจ าลองท่ีสร้างขึ้นมากบั Input data ชุดใหม่และเปรียบเทียบ Output data 

จริงกบั Output data ท่ีท านายไดว้า่มีความแตกต่างกนัแค่ไหน 
- เป้าหมายของแบบจ าลองท่ีคาดหวงัไวค้ือ ความแม่นย  า 80% 
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1.4 ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะได้รับ    
- สามารถตรวจสอบระยะเวลาท่ีเหลือท่ีเคร่ืองจกัรสามารถท างานได้ 
- สามารถเตรียมอะไหล่ส ารอง ก าลงัพล และวางแผนงานไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 
- ลดโอกาสท่ีจะเกิดการพงัเสียหายแบบฉุกเฉินเร่งด่วนและสูญเสียโอกาสในการผลิต 
- สามารถต่อยอดกระบวนการน้ีไปใชก้บัเคร่ืองจกัรชนิดอ่ืนไดใ้นอนาคต 

 
1.5 ขั้นตอนการด าเนินงาน 

- ปรึกษาทีมงานและรวบรวมขอ้มูลของปัญหาท่ีเกิดขึ้นพร้อมทั้งวิเคราะห์หาสาเหตุของ
ปัญหา 

- ศึกษาหลกัการท างานของเคร่ือง Total Organic Carbon analyzer และศึกษาหลกัการ
ผลิตโซดาไฟเบ้ืองตน้เพื่อให้เขา้ใจความส าคญัของเคร่ืองมากยิง่ขึ้น  

- ท าการเก็บรวบรวมขอ้มูลยอ้นหลงัเป็นระยะเวลา 6 เดือน เพราะเคร่ืองสามารถเก็บ
ขอ้มูลยอ้นหลงัไดเ้พียง 3 เดือนเท่านั้น 

- พฒันากระบวนการหา Remaining Useful Lifetime ของเคร่ืองจกัร 
- ทดสอบกระบวนการหา Remaining Useful Lifetime ของเคร่ืองจกัรดว้ย Data 

ยอ้นหลงั และตรวจสอบผลลพัธ์ 
- สรุปผลการวิจยั 
- เรียบเรียงและจดัท าบทความทางวิชาการ 
- เรียบเรียงและจดัท าวิทยานิพนธ์ 

 

1.6 ผลงานวิจัยท่ีตีพมิพ์ 

“การท านายความผิดพลาดระยะตน้ของเคร่ืองวิเคราะห์อินทรียค์าร์บอนโดยการเรียนรู้เชิง
ลึก” โดย ธนาภทัร ภทัรวินิจ และ ศ.ดร. ประภาส จงสถิตยว์ฒันา ในงานประชุมวิชาการระดบัชาติ
วิทยาศาสตร์และเทคโนโลย ีคร้ังท่ี 5 (The 5th National Conference on Science and 
Technology, NCOST)  
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บทที่ 2 ทฤษฎีที่เกีย่วข้อง 
 
2.1 การผลติโซดาไฟ 

2.1.1 Brine saturation 
ในกระกวนการผลิตโซดาไฟโดยใชว้ตัถุดิบหลกัเป็นสารละลายน ้าเกลือเร่ิมตน้ขึ้นจากการ

น าเขา้เกลือจากผูผ้ลิตภายนอกเขา้มาเก็บไวใ้นคลงัเกลือ ก่อนท่ีจะน าเกลือดงักล่าวมาผสมเขา้กบัน ้า
เพื่อใหไ้ดน้ ้าเกลือท่ีอ่ิมตวัไปใชใ้นกระบวนการผลิตต่อไป เราจะเรียกขั้นตอนน้ีวา่ Brine Saturation 

2.1.2 Brine filtration 
 น ้าเกลือท่ีอ่ิมตวัแลว้จะยงัไม่ไดส่้งเขา้กระบวนการผลิตโดยตรง เน่ืองจากน ้าเกลือจะยงัไม่
บริสุทธ์ิเพียงพอ อาจท าให้เกิดความเสียหายต่อกระบวนการผลิตต่อๆไปได ้จึงตอ้งเขา้สู่
กระบวนการ Brine filtration ก่อน โดยในกระบวนการน้ีจะใช ้Filter สองตวัคือ Anthracite และ 
Cartridge เพื่อท าการกรองอนุภาคของสารท่ีไม่ตอ้งการออกไป 

2.1.3 Brine purification 
 หลงัจากผา่นกระบวนการ Brine filtration ตวัน ้าเกลือจะยงัมีค่าความไม่บริสุทธ์ิอยูเ่ช่น 
อนุภาคของ Ca++, Mg++ หรือ Sr++ ซ่ึงอนุภาคเหล่าน้ีมีผลต่อกระบวนการผลิต ดงันั้นตอ้งมีการ
ก าจดัออกโดยใช ้Resin tower 

2.1.4 NaCl electrolysis 
 หลงัจากไดส้ารละลายน ้าเกลือ (NaCl) ท่ีม่ีความบริสุทธ์ิสูง ขั้นตอนต่อไปคือการน า
สารละลายน ้าเกลือไปเขา้ Electrolysis เพื่อใชก้ระแสไฟฟ้าในการแยกวตัถุเหลว โดยผลผลิตท่ีได้
หลกัๆมีสามองคป์ระกอบดว้ยกนัคือ แก๊สคลอรีน (Cl2), แก๊สไฮโรเจน (H2) และ โซดาไฟ (NaOH) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี  1 หลักการท างานของ Electrolysis 

anode cathode 
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2.1.5 Cl2 cooling 
 แก๊สคลอรีนท่ีไดจ้าก Electrolysis จะมีอุณหภูมิท่ีสูงเป็นอยา่งมากจ าเป็นตอ้งลดอุณหภูมิลง
เพื่อยดือายกุารใชง้านของเคร่ืองจกัรในกระบวนการผลิตถดัไป 

2.1.6 Cl2 drying 
 การลดอุณหูมิอยา่งรวดเร็วของแก๊สคลอรีนส่งผลใหเ้กิดการควบแน่นตามมาท าให้แก๊ส
คลอรีนหลงัจาก Cl2 cooling มีความช้ืนสะสมมาก จึงตอ้งมี Cl2 drying unit มาท าใหแ้ก๊สคลอรีน
แหง้ก่อนจะส่งไปกระบวนการผลิตถดัไป 

2.1.7 Cl2 compression 
 ในขั้นตอนน้ีแก๊สคลอรีนพร้อมท่ีจะน าไปใชใ้นขั้นตอนต่อไปแลว้ แต่ดว้ยระยะทางของ
กระบวนการผลิตแต่ละโรงงานนั้นมีระยะห่างกนัมาก จึงตอ้งใช ้Compressor ในการสร้างแรงดนั
เพื่อส่งแก๊สคลอรีนไปยงักระบวนการผลิตถดัไปได ้

2.1.8 H2 cooling 
 แก๊สไฮโดรเจนท่ีไดจ้าก Electrolysis จะมีอุณหภูมิท่ีสูงเป็นอยา่งมากจ าเป็นตอ้งลดอุณหภูมิ
ลงเพื่อยดือายกุารใชง้านของเคร่ืองจกัรในกระบวนการผลิตถดัไป 

2.1.9 H2 compression 
 ในขั้นตอนน้ีแก๊สไฮโดรเจนพร้อมท่ีจะน าไปใชใ้นขั้นตอนต่อไปแลว้ แต่ดว้ยระยะทางของ
กระบวนการผลิตแต่ละโรงงานนั้นมีระยะห่างกนัมาก รวมไปถึงแก๊สไฮโดรเจนมีการใชใ้นหลายๆ
กระบวนการผลิต จึงตอ้งใช ้Compressor เพื่อให้แก๊สไฮโดรเจนมีแรงดนัมากเพียงพอท่ีจะส่งไปยงั
ทุกกระบวนการผลิต 

2.1.10 NaOH 32% 
 โซดาไฟท่ีไดจ้าก Electrolysis จะมีความเขม้ขน้ 32% ดว้ยความเขม้ขน้ปริมาณน้ีสามารถ
ขายใหก้บัลูกคา้บางเจา้ไดท้นัที แต่ถา้อยากไดโ้ซดาไฟความเขม้ขน้มากกวา่น้ีจะตอ้งส่งต่อไปยงั 
Unit ถดัไป 

2.1.11 NaOH evaporation 
 ใชก้ระบวนการระเหยโดยใชไ้อน ้าจ่ายใหก้บั Unit น้ีหลงัจากผา่น Unit น้ีจะไดโ้ซดาไฟ
ความเขม้ขน้ 50% 
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รูปท่ี  2 กระบวนการผลิตโซดาไฟ 

 
2.2 เคร่ือง Total Organic Carbon analyzer 

2.2.1 ความส าคญัของเคร่ือง 
 

 
 

รูปท่ี  3 ความส าคัญของเคร่ือง TOC analyzer 
 
 Recycle Brine ท่ีไดม้าจากกระบวนการผลิตอิพิคลอโรไฮดริน จะถูกน าไปเขา้กระบวนการ 
Chlorine Removal เพื่อดึงคลอรีนในน ้าเกลือออกและน าไปเขา้ถงัเก็บน ้าเกลืออีกคร้ัง ก่อนท่ีจะ
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น าไปใชใ้นกระบวนการผลิตโซดาไฟต่อไป แต่ก่อนท่ีจะถึงกระบวนการนั้น Recycle Brine จะเขา้ 
Unit Total Organic Carbon (TOC) Removal ก่อนเพราะถา้หาก Recycle brine มี TOC ปริมาณมาก
จะท าให ้Membrane ภายใน Cell room [รูปท่ี 1] เกิดการอุดตนัและพงัเสียหายได ้ดงันั้นตอ้งมีการ
ติดตั้งเคร่ือง TOC analyzer เพื่อตรวจสอบค่า Total Organic Carbon ภายใน Recycle Brine แต่ถา้ไม่
มีเคร่ือง TOC analyzer ปัญหาท่ีเกิดขึ้นคือ 

1) ไม่สามารถทราบค่า Total Organic Carbon ภายใน Recycle brine ได ้ 
2) ทางโรงงานผลิตโซดาไฟไม่สามารถรับ Recycle brine มาใชไ้ด ้เพราะกลวัวา่จะก่อใหเ้กิด

ปัญหาท่ี Cell room และถา้หากไม่รับ Recycle brine จาก ECH ก็จะตอ้งมีการผสมน ้าเกลือ
ในปริมาณท่ีมากขึ้นเพื่อใหไ้ดผ้ลิตภณัฑต์ามเป้าหมายท่ีวางไว ้

3) เม่ือโรงงานผลิตอิพิคลอโรไฮดรินไม่สามารถส่ง Recycle brine กลบัไปท่ีโรงงานผลิต
โซดาไฟได ้จ าเป็นตอ้งน า Recycle brine ทั้งหมดไปเก็บไวใ้นถงัๆหน่ึง แต่ถา้หากถงันั้น
เตม็ โรงงานน้ีจ าเป็นตอ้งทิ้ง Recycle brine ทั้งหมด หรือเลือกท่ีจะลดก าลงัการผลิตลง
เพื่อใหป้ริมาณ Recycle brine ท่ีเกิดขึ้นนอ้ยลง 

2.2.2 หลกัการท างานของเคร่ือง Total Organic Carbon analyzer 
เคร่ือง Total Organic Carbon มีการท างาน 4 ขั้นตอนดว้ยกนั 

1) Sampling phase: ขั้นตอนแรกของการวดัค่า TOC น าสารท่ีตอ้งการวดั (Sample) มาตวงเขา้
กบั Reactor (ภาชนะบรรจุสาร) ในปริมาณท่ีตั้งค่าเอาไว ้

2) TIC phase: ขั้นตอนการก าจดั Total Inorganic Carbon ภายใน Sample เพื่อให ้Sample 
เหลือเพียง Total Organic Carbon และท าการวดัในภายหลงั 

 
1 0 1 . 5 [ k P a ]   0 9 : 1 7 : 2 8 1 2 - 1 0 - 1 2

T I C m g u

 1 2 . 4

9 5 6 C O 2

T O C m g u

0 . 4

0 C O 2

0 s 1 2 0 s 2 4 0 s 3 6 0 s

2 0 . 0 l / h 2 6 C  6 C O 2 i 2 3 C O 2 z  9 5 s  
รูปท่ี  4 ผลลัพธ์ของค่า Total Inorganic Carbon 
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3) Oxidation phase: หลงัจากก าจดั TIC ใน Sample ออกหมดแลว้ ท าการเปลี่ยน pH ของ 
Sample ใหเ้ป็น Base ก่อนท่ีจะเติม Ozone เขา้ไปเพื่อใหไ้ด ้Hydroxyl Radicals ไอออน
ออกมา 

4) TOC phase:  เปล่ียน Hydroxyl Radicals ไอออน ให้เป็น Carbon dioxide ท่ีเป็นสัดส่วน
โดยตรงกบัความหนาแน่นของ Total Organic Carbon 

 
1 0 1 . 5 [ k P a ]   0 9 : 1 7 : 2 8 1 2 - 1 0 - 1 2

T I C m g u

 1 2 . 4

9 5 6 C O 2

T O C m g u

1 5 6 . 4

5 2 8 6 C O 2

0 s 1 2 0 s 2 4 0 s 3 6 0 s

2 0 . 0 l / h 2 6 C  6 C O 2 i 2 3 C O 2 z 2 8 5 s  
รูปท่ี  5 ผลลัพธ์ของค่า Total Inorganic Carbon และ Total Organic Carbon 

 
2.3 โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 
 Neural Network หรือ NN (โครงข่ายประสาทเทียม) คือ โมเดลทางคณิตศาสตร์ หรือโมเดล
ทางคอมพิวเตอร์ส าหรับประมวลผลต่างๆผา่นการค านวณแบบคอนเนคชนันิสต ์(Connectionist) 
แนวคิดเร่ิมตน้ของ Neural network มาจากการศึกษาโครงข่ายไฟฟ้าชีวภาพ (Bio-electric network) 
ในสมองของคนเรา ซ่ึงประกอบดว้ยเซลลป์ระสาท (Neurons) และ จุดประสานประสาท 
(Synapses) ตามโมเดลน้ีข่ายงานประสาทเกิดจากการเช่ือมต่อระหวา่งเซลลป์ระสาท จนเป็น
เครือข่ายท่ีท างานร่วมกนัได ้โดยโมเดลน้ีจะไดแ้รงบนัดาลใจมาจากสมองของมนุษยน์ัน่เอง  โมเดล
น้ีจะมีการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึกสอนเพื่อท านายผลลพัธ์ของขอ้มูลทดสอบท่ีไม่ไดเ้รียนรู้มาก่อนได ้
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รูปท่ี  6 เปรียบเทียบ Neural network กับการท างานของสมอง 

 

 2.3.1 ภาพรวมของ Neural network  
 

 
รูปท่ี  7 ภาพรวมของ Neural network 

 
1) Input layer (จากรูปจะเป็นสีเขียว) 

- มีหนา้ท่ีรับขอ้มูลเขา้มาในโครงข่ายประสาทเทียม โดย Input layer จะมีเพียงชั้นเดียว
เท่านั้น และท าหนา้ท่ีส่งขอ้มูลต่อไปยงัชั้น Hidden Layer 

2) Hidden Layer (จากรูปจะเป็นสีส้ม) 
- มีหนา้ท่ีรับขอ้มูลมาจาก Layer ก่อนหนา้ จะสังเกตไดว้า่ Hidden layer สามารถมี

มากกวา่ 1 ชั้นได ้ซ่ึงในทางปฏิบติัเราสามารถเพิ่มหรือลดจ านวนชั้นของ Hidden layer 
เพื่อปรับความแม่นย  าของโมเดล 

3) Output Layer (จากรูปจะเป็นสีฟ้า) 
- ท าหนา้ท่ีรอรับค่าจาก Hidden layer โดยในชั้นของ Output จะมีจ านวนโหนด เท่ากบั

จ านวน Class ท่ีตอ้งการท านาย โดยหลกัการคือถา้ผา่น Hidden layer ออกมาแลว้ 
Perceptron ภายใน Output layer จะมีค่าไม่เท่ากนั โหนดตวัไหนมีค่ามากกวา่แสดงวา่
ผลลพัธ์ออกมาเป็น Class นั้น 
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2.3.2 ส่วนประกอบของ Neural Network 
 

 
รูปท่ี  8 ส่วนประกอบภายใน Layer ของ Neural network 

 
2.3.2.1 เพอร์เซปตรอน (Perceptron) 

เพอร์เซ็ปตรอนสามารถน ามาใชจ้ าแนกผลลพัธ์เป็นสองกลุ่ม โดยก าหนดใหฟั้งกช์นัของ
เพอร์เซ็ปตรอน แทนดว้ย f(x) โดยมีขอ้มูลรับเขา้คือ x และขอ้มูลส่งออกคือ ŷ โดยแสดงการ
ค านวณขอ้มูลท่ีส่งออกได ้

 

ŷ =  𝑓(x) = {
1, if ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖  +  𝑏

𝑚

𝑖=1

> 0

0, otherwise

 

 
โดยก าหนดให ้w = น ้าหนกั (Weight) 
 b = ค่าไบแอส (Bias) 
 m = จ านวนของขอ้มูลท่ีรับเขา้มาส าหรับกระบวนการเรียนรู้ของ Perceptron 
ก าหนดใหชุ้ดขอ้มูลทุกอยา่งแทนดว้ย x และผลลพัธ์จริงแทนดว้ย y จะไดส้มการดงัน้ี 
 

𝑊𝑖 ← 𝑊𝑖 + ∆𝑊𝑖  
𝑊𝑖  =  𝛼(ŷ − y)𝑥𝑖  

 
โดย α คืออตัราเรียนรู้ (Learning rate) ซ่ึงเป็นค่าท่ีบ่งบอกวา่การเรียนรู้ในแต่ละรอบจะมีการ 
เปล่ียนแปลงน ้าหนกัดว้ยอตัราส่วนของผลต่างของผลลพัธ์ไปมากเท่าใด 
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2.3.2.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า (Feed forward neural network) 
นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปขา้งหนา้มีล าดบัในการค านวณและส่งผา่นขอ้มูลไปในทิศทางเดียว 
โดยโครงสร้างจะแบ่งออกเป็นล าดบัชั้น ซ่ึงในแต่ละชั้นจะมีโหนดจ านวนหน่ึงซ่ึงมีเส้นเช่ือมถึงกนั
ภายในชั้นเดียวกนั แต่จะมีเส้นเช่ือมกบัโหนดตวัอ่ืนท่ีอยูใ่นล าดบัชั้นท่ีติดกนัทั้งหมด โดยขอ้มูล
ส่งออกของโหนดในชั้นก่อนหนา้ จะเป็นขอ้มูลรับเขา้ของโหนดในชั้นปัจจุบนัโครงข่ายประสาท
เทียมแบบป้อนไปขา้งหนา้สามารถแสดงไดด้งัรูปดา้นล่าง 
 

 
รูปท่ี  9 รูปแบบของ Feed forward neural network 

 
ก าหนดสัญลกัษณ์แทนการค านวณไปขา้งหนา้ (feedforward) โดยให ้𝑎𝑘 

𝑙−1 แทนผลลพัธ์ของ 

โหนดตวัท่ี k ในล าดบัชั้นท่ี l-1 และ 𝑤𝑗𝑘
𝑙 แทนน ้าหนกัส าหรับโหนดตวัท่ี j ในล าดบัชั้น l ท่ีมีเส้น

เช่ือมมาจากโหนดตวัท่ี k ในล าดบัชั้นก่อนหนา้ และ 𝑏𝑗
𝑙 คือ ไบแอส 

นอกจากน้ีให ้g แทนฟังกช์นักระตุน้ และให ้n แทนจ านวนโหนดในล าดบัชั้นท่ี l-1 จะ 
สามารถแสดงการคานวณค่า 𝑎𝑘

𝑙  ไดโ้ดยสมการดงัต่อไปน้ี 

𝑧𝑗
𝑙  = ∑ 𝑤𝑗𝑘

𝑙 𝑎𝑘
𝑙−1 + 𝑏𝑗

𝑙

𝑛

𝑘=1

 

𝑎𝑗
𝑙  =  𝑔(𝑧𝑗

𝑙) 
 
2.3.2.3 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) 

ส าหรับขอ้มูลส่งออกของแต่ละโหนด จะมีการใชฟั้งกช์นักระตุน้ g(z) เพื่อท าใหโ้ครงข่ายประสาท
เทียมมีความซบัซอ้นและสามารถแกปั้ญหาไดห้ลายหลายมากขึ้น ฟังกช์นักระตุน้ท่ีนิยมกนัมี
ดงัต่อไปน้ี 
 

1) ฟังกช์นัซิกมอยด ์(Sigmoid Function) 
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รูปท่ี  10 Function การท างานของ Sigmoid 

 
เป็นฟังกช์นัท่ีใหค้่าผลลพัธ์ออกมาอยูใ่นช่วง 0 ถึง 1 ฟังกช์นัซิกมอยดส์ามารถเขียนแทนดว้ย σ 

ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการ 

𝜎(𝑍)  =  
1

1 + 𝑒−𝑧
 

 
2) ฟังกช์นัแทนเจนตไ์ฮเพอร์โบลิก (Hyperbolic Tangent Function) 

 
รูปท่ี  11 Function การท างานของ Tanh 

 
เป็นฟังกช์นัท่ีใหค้่าผลลพัธ์ออกมาอยูใ่นช่วง -1 ถึง 1 ฟังก์ชนัแทนเจนตไ์ฮเพอร์โบลิกสามารถเขียน 
แทนดว้ย tanh ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการ 
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𝑇𝑎𝑛ℎ(𝑍)  =  
𝑒𝑧 − 𝑒−𝑧

𝑒𝑧 + 𝑒−𝑧
 

 
3) ฟังกช์นัค่าสูงสุดอยา่งอ่อน (Softmax Function) 

 

 
รูปท่ี  12 Function การท างานของ Softmax 

 
เป็นฟังกช์นัท่ีใหค้่าผลลพัธ์ออกมาอยูใ่นช่วง 0 ถึง 1 ซ่ึงสามารถเทียบไดก้บัความน่าจะเป็นของ 
ผลลพัธ์ ก าหนดใหช้ั้นของนิวรอลเน็ตเวิร์กท่ีตอ้งการค านวณมีผลลพัธ์ทั้งหมด k ตวั ค่าของผลลพัธ์
นั้นแทนดว้ยสัญลกัษณ์ z จะไดว้า่ ฟังกช์นัค่าสูงสุดอยา่งอ่อนของผลลพัธ์ตวัท่ี j หรือ แทนดว้ย
สัญลกัษณ์ fi ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการ 

𝑓(𝑧)𝑗  =  
𝑒𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑗𝑘
𝑖=1
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4) ฟังกช์นัเรคติไฟตเ์ชิงเส้น (Rectified Linear Unit function หรือ ReLU) 
 

 
รูปท่ี  13 Function การท างานของ Sigmoid เทียบกับ ReLu 

 
เป็นฟังกช์นัท่ีใหค้่าผลลพัธ์ออกมาเป็นค่ามากกวา่หรือเท่ากบัศูนยเ์สมอ สมการฟังกช์นัเรคติไฟตเ์ชิง
เส้นสามารถแทนดว้ยสัญลกัษณ์ f ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการ  

 

𝑓(x) = {
0  if  z < 0
𝑧  𝑖𝑓 𝑧 ≥ 0

 

 
5) ฟังกช์นัขีดแบ่ง (Threshold Function) 

เป็นฟังกช์นัรูปทัว่ไปของฟังกช์นัเรคติไฟตเ์ชิงเส้น โดยจะมีค่าขีดแบ่ง t ตามท่ีก าหนด สมการของ 
ฟังกช์นัขีดแบ่ง สามารถแทนดว้ยสัญลกัษณ์ f ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการ 
 

𝑓(z, t) = {
0  if  z < t
𝑧  𝑖𝑓 𝑧 ≥ 𝑡

 

 
2.3.2.4 อัลกอริทึมการเพ่ิมประสิทธิภาพ (Optimization Algorithms) 

ในยคุสมยัท่ีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ยอ้นกลบั หรือ Backpropagation ถือก าเนิดขึ้น การ
ปรับน ้าหนกัในแต่ละจุดสามารถปรับปรุงเพื่อใหไ้ดค้่าท่ีแม่นย  ามากยิง่ขึ้นกวา่เดิมจากวิธีการหาค่า
น ้าหนกั(W)ใหม่โดยการใชส่ิ้งท่ีเรียกวา่ Optimization Algorithms ซ่ึงหนา้ท่ีของมนัคือปรับปรุงค่า
ต่างๆในโหนด ท าให ้output จาก Model สามารถท าไดใ้กลเ้ป้าหมายมากขึ้น 
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รูปท่ี  14 เปรียบเทียบ Optimization Algorithms 

 
โดยจุดประสงคข์องการเลือกใช ้optimize function คือการท าให ้Output อยูใ่กลก้บัเป้าหมายท่ีสุด
และใชเ้วลานอ้ยท่ีสุดเช่นกนั 

1) Stochastic Gradient Descent 
Stochastic Gradient Descent (SGD) เป็นอลักอริทึมท่ีอพัเดทค่าพารามิเตอร์ในทกุๆชุดขอ้มูลฝึกฝน 
เป็นอลักอริทึมท่ีค่อนขา้งไว และมีการอพัเดทเพยีง 1 คร้ังต่อการเทรน 1 รอบ 
 

𝜃 =  𝜃 − η ⋅ 𝛻 𝐽 (𝜃; 𝑥(𝑖); 𝑦(𝑖))  
 

เม่ือ {x(i),y(i)} คือชุดขอ้มูลฝึกฝน 
โดยในทกุๆคร้ังท่ีมีการอพัเดท ค่าพารามิเตอร์ท่ีอพัเดทจะมีค่าความแปรปรวนสูงและส่งผลกบั
ค่า Loss function แปรผนัไปตาม different intensities โดยขั้นตอนเหลา่น้ีเป็นส่ิงท่ีดีเพราะมนัช่วย
ใหส้ามารถคน้พบค่าท่ีนอ้ยท่ีสุดได ้แต่วิธีน้ีมีขอ้เสียคือยิง่ลู่ลงต ่าเทา่ไหร่ ค่าท่ีไดก้็จะยิง่แปรปรวน
และซบัซอ้นมากยิง่ขึ้น 
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รูปท่ี  15 เปรียบเทียบระหว่าง Stochastic Gradient descent และ Gradient descent 

 
2) Mini Batch Gradient Descent 

ถูกพฒันาขึ้นเพื่อแกปั้ญหาของ Gradient Descent ทั้งหลายโดยการน าขอ้ดีของ Gradient 
Descent และ Stochastic Gradient Descent มารวมกนัและส าหรับอลักอริทึมน้ีจะอพัเดทค่าเป็น 
“ชุด” โดยภายในชุดจะประกอบดว้ยขอ้มูลจ านวน n ขอ้มูลนั้นเอง 

 
รูปท่ี  16 เปรียบเทียบ Mini Batch Gradient Descent และ Algorithms ตัวอ่ืน 

 
3) Momentum 

ในการปรับค่าในแต่ละคร้ังของ SGD จะสร้างความแปรปรวนเกิดขึ้นมาก ท าใหย้ากท่ีลู่เขา้
จุดท่ีต ่าสุดได ้(best optimize) จึงไดมี้อลักอริทึมท่ีช่ือวา่ “Momentum” เกิดขึ้น Momentum ถูก
คิดคน้เพื่อเร่งความเร็วในการ optimize ของ SGD โดยการใหค้วามส าคญัในการพุ่งไปยงัทิศทางท่ี
ใกลจุ้ดกลางมากท่ีสุดก่อนแลว้ท าใหทิ้ศทางท่ีไม่เก่ียวขอ้งความส าคญัลดลง ท าใหเ้กิดทิศทางท่ี 
“ถูกตอ้ง” เกิดขึ้น โดยเป็นการเพิ่ม fraction ‘γ’ เขา้มาในการ update ทิศทางในแต่ละคร้ัง 

 
𝑉(𝑡)  = γV(t − 1) +  η∇J(θ) 
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โดยอพัเดทค่าพารามิเตอร์ดว้ย θ=θ−V(t) และ ค่า γ นิยมตั้งไวท่ี้ 0.9 หรือค่าท่ีใกลเ้คียงกนั 

 
รูปท่ี  17 เปรียบเทียบ Momentum ก่อนและหลัง Update 

 
4) Adagrad 

เป็น Optimize ท่ีสามารถปรับค่า Learning Rate ใหเ้หมาะสมกบัพารามิเตอร์ได ้โดยจะมีการอพัเดท
จ านวนมากส าหรับค่าพารามิเตอร์ท่ีมีจ านวนนอ้ย และอพัเดทนอ้ยนกัถา้ค่าพารามิเตอร์มีจ านวนมาก
และดว้ยเหตุน้ี Optimizer ตวัน้ีจึงเป็นท่ีนิยมส าหรับขอ้มูลท่ีกระจดักระจายโดยค่า Learning Rate จะ
ถูกเปล่ียนทกุๆคร้ังส าหรับพารามิเตอร์ θ (ทิศทางในการเคล่ือนท่ี) โดยอา้งอิงจากทิศทางท่ีผา่นมาท่ี
ผา่นการค านวณจาก Gradient descent มาแลว้ เปรียบเทียบไดด้งัรูปสมการดา้นล่าง 

SGD     𝜃t+1,i = 𝜃t,i  −  η ⋅ 𝑔𝑡,𝑖  

Adagrad    𝜃𝑡+1,𝑖 =  𝜃t,i  −  
η

√𝐺𝑡,𝑖𝑖+𝜖
⋅ 𝑔𝑡,𝑖  

 
5) AdaDelta 
AdaDelta พฒันามาจาก AdaGrad โดยสามารถลบปัญหา Decaying learning Rate ท่ีเกิดขึ้นใน 

AdaGrad ได ้โดยแทนท่ีจะเก็บสะสมการค านวณทั้งหมดท่ีผา่นมาของ Gradient แต่ AdaDelta จะ
ถูกจ ากดัการสะสมค่าการค านวณของ Gradient ไดน้ั้นเองเพื่อแกข้นาดค่าของ W ท่ีจะเกิดขึ้น แทนท่ี
จะเก็บค่า W ท่ีไดรั้บการอพัเดทมาก่อนหนา้น้ีแต่ไม่สามารถใชง้านได ้จึงเปล่ียนเป็นการหาผลรวม
ของ Gradients หากใชวิ้ธีน้ีไปเร่ือยๆก็จะสามารถแกปั้ญหา Decaying learning rate ของ gradients ท่ี
ผา่นมาทั้งหมด 

Adagrad   𝜃𝑡+1,𝑖 =  𝜃t,i  −  
η

√𝐺𝑡,𝑖𝑖+𝜖
⋅ 𝑔𝑡,𝑖   
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AdaDelta   𝜃𝑡+1,𝑖 =  𝜃t,i  −  
η

√𝐸[𝑔2]𝑡+𝜖
⋅ 𝑔𝑡,𝑖  

 
6) Adam 

Adam ยอ่มาจาก Adaptive Moment Estimation เป็น optimizer ท่ีสามารถปรับ learning 
rates ส าหรับพารามิเตอร์ในแต่ละคร้ังไดแ้ละยงัสามารถแกปั้ญหา decaying ของ gradients ในแต่
ละสเตป็ท่ีผา่นมาไดเ้หมือนกบั AdaDelta อีกทั้งยงัอธิบายการเกิด decaying average ของ
gradients M(t) ท่ีผา่นมาไดอี้กดว้ย เหมือนกบั Momentum 

Adam เป็น optimizer ท่ีเป็นท่ีนิยมมากท่ีสุดเพราะรวมจุดเด่นของแต่ละ Optimizer แลว้ลบ
จุดดอ้ยต่างๆออกไปทั้งการ decaying learning rate ของ Adagrad และช่วยใหโ้มเดลสามารถเรียนรู้
ไดอ้ยา่งต่อเน่ือง อีกทั้งยงัใชร้ะยะเวลานอ้ยกวา่ Gradient Descent และลดปัญหาการแกว่งของ
พารามิเตอร์ไดอี้กดว้ย 
 

2.3.2.5 การวัดประสิทธิภาพ 
ประสิทธิภาพในดา้นการท านายแนวโนม้ของเคร่ือง Total Organic Carbon analyzer คือ 

การวดัประสิทธิภาพการจ าแนกแบบ Multiclass (Multi-Class Classification) เน่ืองจากมี Class ท่ี
ตอ้งท า Prediction มากกวา่ 2 Class ซ่ึงสามารถแสดงไดด้งัน้ี 

1) คอนฟิวชนัเมทริกซ์ (Confusion Matrix) แบบ Binary Classification 
คือ เมทริกซ์ท่ีแสดงผลของการจ าแนกโดยแจกแจงจ านวนท่ีจ าแนกไดต้ามคลาส ดงัตวัอยา่งใน 
ตารางท่ี 1 ซ่ึงแสดงการจ าแนกขอ้มูลเป็น 2 คลาส โดยค่าแต่ละแถวแสดงจ านวนขอ้มูลท่ีมีคลาสนั้น
เป็นค าตอบท่ีถูกตอ้ง ส่วนค่าในแต่ละหลกัแสดงจ านวนขอ้มูลท่ีท านายไดใ้นคลาสนั้น ก าหนดให้
ส าหรับคลาสใด ๆ 
TP คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสท่ีหน่ึงและท านายถกู (True Positive) 
FP คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสท่ีหน่ึงและท านายผิด (False Positive) 
TN คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสท่ีสองและท านายถกู (True Negative) 
FN คือ จ านวนขอ้มูลท่ีท านายไดค้ลาสท่ีสองและท านายผดิ (True Negative) 
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ตารางท่ี  1 รูปแบบของ Confusion matrix แบบ Binary Classification 

 
2) คอนฟิวชนัเมทริกซ์ (Confusion Matrix) แบบ Multi Classification 

คือ เมทริกซ์ท่ีแสดงผลของการจ าแนกโดยแจกแจงจ านวนท่ีจ าแนกไดต้ามคลาส ดงัตวัอยา่งใน 
ตารางท่ี 1 ซ่ึงแสดงการจ าแนกขอ้มูลเป็น 3 คลาส โดยค่าแต่ละแถวแสดงจ านวนขอ้มูลท่ีมีคลาสนั้น
เป็นค าตอบท่ีถูกตอ้ง ส่วนค่าในแต่ละหลกัแสดงจ านวนขอ้มูลท่ีท านายไดใ้นคลาสนั้น ขอ้แตกต่าง
ของ Multi Classification และ Binary Classification คือ วิธีการหา TP, TN, FP, FN โดยจะไม่
สามารถดูจากตารางได ้เพราะไม่มี Class ท่ีเป็น Positive และ Negative การหา Class ท่ีเป็น Positive 
และ Negative ตอ้งท าการค านวณเพิ่มเติม ดูตวัอยา่งดา้นล่าง 

 
ตารางท่ี  2 รูปแบบของ Confusion matrix แบบ Multi-Classification 

 
การจะหา TP, TN, FP, FN จะตอ้งหาแยกแต่ละ Class ถา้จะหา Class Apple ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ะเป็นตาม
ดา้นล่าง 
 
 
 
 
 

แนวโนม้ขาขึน้ แนวโนม้ขาลง

แนวโนม้ขาขึน้ TP FN

แนวโนม้ขาลง FP TN

คลาสทีท่ านาย

คลาสจรงิ
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• True Positive ของ Apple 

 
ตารางท่ี  3 การหา True Positive ของ Multi-Classification 

 
• True Negative ของ Apple  

 
ตารางท่ี  4 การหา True Negative ของ Multi-Classification 

 
• False Negative ของ Apple  

 
ตารางท่ี  5 การหา False Negative ของ Multi-Classification 

TP = 7 

TN = 2+3+2+1 = 8 

FN = 1+3 = 4 
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• False Positive ของ Apple 

 
ตารางท่ี  6 การหา False Positive ของ Multi-Classification 

 
3) ตวัวดัประสิทธิภาพจ าแนกตามคลาส 

โดยทัว่ไปตวัวดัประสิทธิภาพท่ีนิยมใชก้นัในงานวิจยัมีอยู ่4 ค่า ดงัน้ี 
• ค่าความเท่ียง (Precision) เป็นการวดัความแม่นย  าของแบบจ าลองโดยการพิจารณาแยกทีละ

คลาส ตวัอยา่งเช่นการวดัวา่แบบจ าลองท านายวา่ค าตอบท่ีเป็นบวกถูกตอ้งเท่าไหร่ จากผล
การท านายคลาสบวกทั้งหมดเท่าไหร่ 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

• ค่าความระลึก (Recall) เป็นการวดัความถูกตอ้งของแบบจ าลองโดยการพิจารณาแยกทีละ

คลาส ตวัอยา่งเช่น การวดัวา่ผลการท านายคลาสบวกความถูกตอ้งเท่าไหร่เม่ือเทียบกบั

คลาสบวกจริงทั้งหมด  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
• ค่าเอฟวนั (F1) เป็นการวดัความเท่ียงและความระลึกของแบบจ าลองไปพร้อม ๆ กนัโดย

ค านวณไดจ้ากสมการดงัต่อไปน้ี 

𝐹1 =  
2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

FP = 8+9 = 17 
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• ค่าความแม่นย  า (Accuracy) เป็นการวดัความแม่นย  าของแบบจ าลองโดยรวม กล่าวคือ
แบบจ าลองท านายถูกก่ีคร้ังจากจ านวนการท านายทั้งหมด 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

 
ในเบ้ืองตน้งานวิจยัน้ีใชค้่าความแม่นย  าในการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพื่อท านายหา
ระยะเวลาก่อนท่ีเคร่ืองจกัรจะเสีย 
 

2.3.2.6 Correlation Matrix 

 

รูปท่ี  18 ลักษณะของ Correlation matrix 
 

Correlation matrix เป็นตารางท่ีแสดงความสัมพนัธ์ (Correlation coefficients) ระหวา่งค่า
ต่างๆ โดยใน เซลลแ์ต่ละเซลลใ์นตารางนั้นจะแสดงค่าความสัมพนัธ์ของค่าสองค่า Correlation 
matrix ท าหนา้ท่ีสรุปขอ้มูลเพื่อท่ีจะน าไปใชว้ิเคราะห์ต่อไปในอนาคต เป้าหมายส าคญัในการสร้าง 
Correlation matrix คือ วิเคราะห์ขอ้มูลท่ีใช,้ การเขียนโปรแกรม, ดูขอ้มูลท่ีขาดหายไป และใช้
ส าหรับการน าเสนอให้เห็นภาพ 
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1) ตวัอยา่งการใชง้าน Correlation matrix  
โดยปกติแลว้ Correlation matrix จะเป็นรูปแบบของ Square ท่ีมี Variables แสดงทั้ง 

Column และ Row เหมือนกนั ดงัเช่นรูปดา้นล่าง ตารางน้ีจะแสดงค่าความสัมพนัธ์ของส่ิงต่างๆ
มากมายต่อมนุษย ์เส้น 1.00 จากซา้ยมือบนสุดจนถึงขวามือล่างสุดเรียกวา่เส้น Diagonal ท่ีแสดงค่า
ความสัมพนัธ์ของตวัมนัเอง 

 
รูปท่ี  19 ตัวอย่างการใช้งาน Correlation Matrix 

 
2) การใชง้าน Correlation matrix 
1. เพื่อสรุปขอ้มูลท่ีมีปริมาณมากเพื่อหาเป้าหมายหลกัคือ Pattern ของขอ้มูล ในตวัอยา่ง

ดา้นบนจะเห็นไดว้า่ค่าแต่ละค่ามีความเก่ียวขอ้งกบัค่าอ่ืนๆสูงมาก 
2. เพื่อใชเ้ป็นขอ้มูล Input ในการวิเคราะห์ค่าอ่ืนๆ เช่น โดยปกติคนทัว่ไปจะใชใ้นการส ารวจ 

Factor analysis หรือใชเ้ป็นขอ้มูลส าหรับท า Linear regression เม่ือตอ้งการแยก Missing 
value ออกไป 

3. ใชส้ าหรับเป็นขอ้มูลเปรียบเทียบการวิเคราะห์อ่ืนๆ ยกตวัอยา่งเช่นการใช ้Linear 
Regression ในการท า Prediction พบวา่การท่ีขอ้มูลมี Correlation กนัมากๆจะท าให ้Linear 
Regression ดอ้ยประสิทธิภาพ 

 
2.3.2.7 การท า Normalization 

การท า Feature Scaling คือ วิธีการปรับช่วงขอบเขตของขอ้มูลชนิดตวัเลข Cardinal แต่ละ 
Feature (Field) ใหอ้ยูใ่นช่วงเดียวกนั ท่ีเหมาะกบัการน าไปประมวลผลต่อ เขา้สูตรค านวณไดง้่าย 
เช่น ช่วง [0, 1] หรือ [-1, 1] ไดผ้ลลพัธ์อยูใ่นช่วงท่ีก าหนด เรียกวา่ Data Normalization นิยมท าใน
ขั้นตอน Preprocessing จดัเตรียมขอ้มูล ก่อนป้อนให้โมเดลใชเ้ทรน 

 

https://www.bualabs.com/archives/1468/what-is-cardinal-ordinal-nominal-numbers-different-compare-operator/
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ความส าคญัของการท า Normalization ขอ้มูล 
ขอ้มูลดิบท่ีไดรั้บมานั้นมีความหลากหลาย ทั้งชนิดขอ้มูล รูปแบบขอ้มูล และ Scale ช่วงของขอ้มูล 
(ขอ้มูลตวัเลข Cardinal) เช่น ขอ้มูลเด็กมธัยม มี 3 Feature คือ อาย ุ[10, 20], น ้าหนกั [30, 200] 
ส่วนสูง [120, 180] ส าหรับอลักอริทึม Machine Learning หลาย ๆ ตวั ไม่สามารถรับขอ้มูล
หลากหลาย Scale แบบน้ีไดโ้ดยตรง จ าเป็นท่ีเราตอ้งท า Normalization ก่อนท่ีเราจะป้อนขอ้มูล
ใหก้บัโมเดล อลักอริทึมถึงจะสามารถท างานไดย้กตวัอยา่งเช่น L2 Loss หรือ Mean Square Error 
ถา้ค่ายิง่แตกต่างกนัมาก Loss ก็จะยิง่มาก เน่ืองจากยกก าลงัสอง ท าให ้Feature น ้าหนกัท่ีมีค่า
มากกวา่ จะบดบงั Feature อ่ืนๆ แต่ถา้มีการท า Normalize ทุก Feature ใหเ้ป็น [0, 1] เท่ากนัหมด ก็
จะแกปั้ญหาน้ีได ้

1) Rescaling (Min-Max Normalization) 
Rescaling หรือ Min-Max Normalization เป็นวิธีท่ีง่ายท่ีสุด ท่ีจะปรับช่วงขอ้มูล ให้เป็นอยูใ่นช่วง 
[0, 1] ดว้ยการน า Feature / Column นั้น ๆ ลบดว้ยค่าท่ีนอ้ยท่ีสุด (Min) แลว้หารดว้ยช่วงของขอ้มูล
นั้น (Max – Min) 

x′=x–min(x)max(x)−min(x)x′=x–min(x)max(x)−min(x) 
2) Mean Normalization 

Mean Normalization คลา้ยกบั Rescaling แตกต่างกนัท่ีใช ้Mean แทน Min ท าใหช่้วงของ Output [-
0.5, 0.5] มีทั้งบวกและลบ Balance กนั 

x′=x–average(x)max(x)−min(x)x′=x–average(x)max(x)−min(x) 

 
รูปท่ี  20 เปรียบเทียบการท า Normalization แต่ละวิธี 

https://www.bualabs.com/archives/1928/what-is-mean-absolute-error-mae-mean-squared-error-mse-root-mean-squared-error-rmse-loss-function-ep-1/
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3) Standardization (Z-Score Normalization) 
Standardization หรือ Z-Score Normalization คือ การน าขอ้มูล Feature / Column มาปรับให ้Mean 
= 0 และ Standard Deviation = 1 (Unit Variance) 
 

x′=x–x¯σx′=x–x¯σ 
 

2.3.2.8 K-Fold Cross Validation 
การสร้าง Prediction Model ขึ้นมาส่ิงท่ียากคือการเลือกขอ้มูลท่ีจะน ามา Train และ Test 

ใหก้บั Model เน่ืองจากขอ้มูลอาจจะ Overfitting ท าให ้Accuracy ท่ีไดจ้ากการ Predict นั้นสูงกวา่
ความเป็นจริง หากตอ้งการจะหลีกเล่ียงปัญหาน้ีจะตอ้งท าการ Cross Validation ขอ้มูลควบคู่ไปกบั
การ Split Train data และ Test data เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลสองชุดขึ้นมาก่อนท่ีจะแบ่ง Data ท่ีเป็น Train 
data ออกเป็น Subset ยอ่ยๆ เพื่อน าขอ้มูลเหล่านั้นมา Validate Model หลงั Train ก่อนท่ีจะน าไป 
Test ดว้ย Test data  

 

 
รูปท่ี  21 แนวคิด K-Fold Cross Validation 

 
 การท า K-Fold Cross validation จะแบ่งขอ้มูลออกเป็น K subsets ภายใน K subsets จะใช ้
K-1 subsets เป็น Train data และเหลือ Subset สุดทา้ยให้เป็น Validation data ดว้ยวิธีน้ีท าให้
สามารถดูค่าเฉล่ีย Accuracy ของ Model ไดแ้ละหลงัจากนั้นจะท าการ Test ดว้ย Test data ท่ีแยกไว้
แลว้ 
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รูปท่ี  22 ตัวอย่างการใช้งาน 10-Fold Cross Validation 
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บทที่ 3 งานวิจยัที่เกีย่วข้อง 
 

 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัวิทยานิพนธ์น้ี เน้ือหาหลกัๆจะมาจากการท า Predictive maintenance 
ของอุปกรณ์เพื่อป้องกนัการซ่อมบ ารุงแบบ Unplanned โดยรูปแบบของ Model ท่ีใชจ้ะมีความ
แตกต่างกนัไป บางงานวิจยัใชห้ลกัการ Support Vector Machine บางงานวิจยัใช ้Convolution 
Neural Network เพื่อท านายหาสถานะของเคร่ืองในปัจจุบนั หรือแมแ้ต่การท านายวนัเวลาท่ีเหลืออยู่
ท่ีเคร่ืองจกัรยงัท างานไดก้็สามารถท าไดเ้ช่นกนั โดยงานวิจยัท่ียกมานั้นมาจากหลากหลาย
อุตสาหกรรมทั้ง โรงงานไฟฟ้า แท่นขดุเจาะ เคร่ืองจกัรบนเรือ จะสังเกตไดว้า่ไม่วา่จะลกัษณะงาน
แบบใดการท า Predictive Maintenance ก็สามารถก่อให้เกิดประโยชน์ไดเ้หมือนกนั 
 
3.1 Failure Prediction in Open-Hole Wireline Logging of Oil and Gas Drilling Operation 
Using Support Vector Machine  

งานวิจยัของคุณ Maylada ท่ีใช ้Support Vector Machine มาท า Failure Prediction in Open-
hole Wireline Logging of Oil and Gas Drilling Operation 
 งานวิจยั [6] อาจจะไม่ไดเ้ก่ียวขอ้งกบังานซ่อมบ ารุงท่ีเป็นหวัขอ้ของขา้พเจา้โดยตรง แต่ก็
เป็นการท า Predictive เช่นกนั โดยจุดเร่ิมตน้ของงานวิจยัน้ีคือในงานขุดเจาะน ้ามนันั้น การท่ีจะขดุ
หลุมลงไปเพื่อคน้หาน ้ามนัมีความเส่ียงท่ีจะขดุลงไปแลว้ขาดทุนเช่นกนั เน่ืองจากในการขดุเจาะทุก
คร้ังบริษทันายทุนไม่ไดม้องวา่มีน ้ามนัอยูแ่น่นอน เพียงแต่มีโอกาสท่ีจะมีมากกวา่ไม่มี ท าใหคุ้ม้
ค่าท่ีจะเส่ียงลงทุน ดงันั้นการท า Model Prediction ก็จะสามารถช่วยเพิ่มความมัน่ใจในการลงทุนได ้
โดยการเก็บขอ้มูลท่ีส าคญัทางธรณีวิทยายอ้นหลงั 4 ปี มี Input 32 ค่า เพื่อ Predict ผลลพัธ์วา่จะ 
Success หรือ Fail 

 
รูปท่ี  23 ลักษณะของข้อมูลท่ีเป็น Input และ Output ให้กับ Model  

 
แต่เน่ืองจากขอ้มูลท่ีเก็บมาไดใ้นงานวิจยัน้ีมาจากการเทคนิคการขดุเจาะ 2 แบบ ท าให ้Data ท่ีมีนั้น
ไม่สามารถใช ้Train กนัและกนัไดต้อ้งแบ่งขอ้มูล Input ออกมาเป็น 2 เทคนิคเช่นกนั 
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รูปท่ี 24 การแบ่งกลุ่มของข้อมูลตามเทคนิคการขุดเจาะ 

 
เน่ืองจากปริมาณของ Data ท่ีเก็บมาไม่ไดเ้ยอะดงันั้นจึงใชเ้ทคนิค 5-fold cross validation เพื่อลด
อตัราความผิดพลาดในการ Predict โดยการ Random ขอ้มูลคร้ังละ 30% เพื่อท าการ Validate และ
ท าแบบน้ีซ ้าๆทั้งหมด 5 คร้ัง 
 

 
รูปท่ี  25 5-Fold Cross validation กับ Training data 

 
Data ดา้นบนจะถูกน ามาเขา้ Algorithm ท่ีแตกต่างกนัเพื่อหา Result ของงานวิจยัน้ี ซ่ึงผลลพัธ์จาก
การ Predict ดว้ย Support Vector Machine, Naives Bayes และ Decision tree จะไดผ้ลลพัธ์ตาม
กราฟดา้นล่าง 
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รูปท่ี  26 เปรียบเทียบ Accuracy เม่ือใช้ Algorithm ท่ีต่างกัน 

 
จะเห็นไดว้า่ Support Vector Machine นั้นมี Accuracy ส าหรับ Data Input Group1 มากท่ีสุดท่ี 
94.75% และ Decision Tree มี Accuracy ส าหรับ Data Input Group2 มากท่ีสุดท่ี 95.65% 
 
3.2 Machine Learning for Long Cycle Maintenance Prediction of Wind Turbine  

งานวิจยัของ Chia-Hung Yeh ส าหรับการน า Machine Learning มาท า Long Cycle 
Maintenance Prediction of Wind Turbine 

เน้ือหาภายในงานวิจยั [10] เก่ียวขอ้งกบังาน Predictive maintenance โดยตรง จุดเร่ิมตน้
ของงานวิจยัเกิดจากการท่ีเทคโนโลย ีIOT  (Internet of Thing) เร่ิมเขา้มามีบทบาทในชีวิตของ
คนเราและในโรงงานของเราก็มี IOT เช่นกนัโดยเก็บค่าต่างๆภายในโรงงานจาก Sensor ค าถามคือ
ค่าท่ีเก็บมาไดเ้หล่าน้ีสามารถน าไปท าใหเ้กิดประโยชน์อะไรไดบ้า้ง ซ่ึงในงายวิจยัน้ีผูวิ้จยัไดท้ าการ
เก็บขอ้มูลมาจากโรงงานไฟฟ้าพลงังานงานลม ท่ีมีกงัหนัลมเป็นเคร่ืองจกัรหลกัในการสร้าง
พลงังานทั้งหมด 31 เคร่ืองจาก 2 Wind farm และจะน าขอ้มูลเหล่าน้ีประกอบการตดัสินใจในการ
หยดุ Plant เพื่อซ่อมบ ารุง ถา้การ Predict แม่นย  าเราจะสามารถเพิ่มก าไรในอนาคตให้กบั
กระบวนการผลิตได ้

งานวิจยัน้ีมีการน า Input data ไปเขา้ Model ส าหรับ Predictive 2 model ดว้ยกนัโดยผูว้ิจยั
เรียกวา่ Hybrid Model ท่ีน า model ของ Convolutional neural network (CNN) กบั Support Vector 
machine (SVM) มารวมกนั 
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รูปท่ี  27 Flow chart ภาพรวม ของงานวิจัย 

 
เร่ิมตน้ทางโรงงานไฟฟ้าจะรับค่าจาก Sensor ท่ีวดัท่ี Wind turbine มาทั้งหมด 3 แบบ

ดว้ยกนัคือ Operation data, Event codes และ Maintenance data และจะกรองขอ้มูลท่ี Error พร้อม
กบั Extract ขอ้มูลท่ีจ าเป็นมาใช ้หลงัจาก Cleaning ขอ้มูลเรียบร้อยแลว้ใหน้ ามาขอ้มูลท่ีเก็บไดม้า
จดั Attribute แบ่งเป็น NAN time, time condition, and NAN period 

 
ตารางท่ี  7 การจัด Attribute ให้กับข้อมูล 

 
หลงัจากจดั Attribute ใหก้บัขอ้มูลแลว้ขั้นตอนต่อไปใหแ้บ่ง Class ใหก้บั NAN period 

ทั้งหมด 4 Class โดยแยกตามจ านวนของ NAN time ใน NAN period โดยท่ี Class 4 จะเป็น Class ท่ี
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มี NAN time มากท่ีสุด ซ่ึงส่งผลถึงระยะเวลาการซ่อมบ ารุงท่ีนานท่ีสุดเช่นกนั และเราจะท าการหา 
Event code ท่ีเกิดขึ้นและส่งผลต่อ Class 4 เม่ือเราพบ Event code ท่ีมีผลต่อ Long Period 
Maintenance มากท่ีสุดใหท้ าการนบัจ านวนของ Event code ท่ีเกิดขึ้นและบนัทึกไว ้

โครงสร้างของ Model ทั้งหมดจะมี 2 Layers ของ CNN เพื่อแยก Features ท่ีเก่ียวขอ้ง
ออกมาพร้อมทั้งน า Features ท่ีแยกออกมาไดน้ั้นไปเป็น Input ใหก้บั RBF-SVM (Radial Basis 
Function) โดยสรุปแลว้จะได ้Input ทั้งหมด 6 Features ดว้ยกนัคือ Wind speed, power output of 
the wind turbines, oil temperature for the wind turbine gearbox, temperature of the high-speed 
bearings, จ านวนคร้ังของ Short NAN periods และความถี่ของ Event code ท่ีเกิดขึ้น 

 
รูปท่ี  28 Flow chart โดยละเอียดของงานวิจัย  

 
ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการท า Prediction Long Period Maintenance ถูกแบ่งออกเป็น 

 
รูปท่ี  29 ผลลัพธ์ของงานวิจัย 

 
โดย Class ต่างๆ หมายถึงการท่ีสมมติใหร้ะยะเวลาในการซ่อมทั้งหมด คือ 900 วนั และเลข 

Class คือเลขท่ีน าไปแบ่งเช่นถา้เป็น Class 2 คือ 0-450 วนัเป็นช่วงเวลาซ่อมหน่ึงและ 451-900 เป็น
อีกช่วงเวลาซ่อมหน่ึง ส่วน Class 9 ก็จะแบ่งออกได ้9 ส่วนคือ 0-100, 101-200, …, 801-900 จากผล
ของ Accuracy ท่ีไดจ้ะเห็นไดว้า่ยิง่แบ่งช่วงเวลาของ Long Period Maintenance มากเท่าไรค่าของ 
Accuracy ก็จะยิง่ลดลงเท่านั้น 
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3.3 Predicting Remaining Useful Life of Rotating Machinery Based Artificial Neural 
Network  

งานวิจยัของ Abd Kadir Mahamad, Sharifah Saon และ Takashi Hiyama ส าหรับการน า 
Artificial Neural Network (ANN) มา Predict Remaining Useful Lifetime (RUL) ส าหรับ Rotating 
machinery 
 ในปัจจุบนัโรงงานอุตสาหกรรมมีการน า Predict การท างานของเคร่ืองจกัรมากขึ้นเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพของกระบวนการผลิต และเพิ่มประสิทธิภาพการซ่อมบ ารุง หรือ Condition Based 
Maintenance (CBM) โดยงานวิจยั [7] ไดมี้การน า Artificial Neural Network (ANN) แบบ Feed 
forward เพื่อหาระยะเวลาท่ีเคร่ืองจกัรยงัสามารถท างานได ้หรือ Remaining Useful Lifetime (RUL) 
ของ Bearing Failure  
ซ่ึง Bearing เป็นอุปกรณ์ท่ีมีความส าคญัอยา่งมากของเคร่ืองจกัรท่ีมีเพลาหมุน ถา้หากตวั Bearing 
แตกก็จะท าใหโ้ลหะกระทบกนัและเกิดเป็นเพลิงไหมไ้ด้ 
 

 
 

รูปท่ี  30 ต าแหน่งของ Bearing ในเคร่ืองจักร 
   

การตรวจหา Vibration ของลูกปืนสามารถบ่งบอกค่าท่ีแสดงถึงการเส่ือมสภาพของลูกปืนได ้ค่าท่ี
วดัไดส้องค่าท่ีเก่ียวขอ้งกบั Bearing failure นัน่ก็คือ RMS (Root Mean Square) และ Kurtosis เม่ือ
ไดค้่าทั้งสองมาแลว้ใหท้ าการ Feed input เขา้ไปใน Model ของ Feed Forward Neural Network โดย
ค่า Input ท่ีใชมี้ทั้งหมด 6 features ดว้ยกนัคือ 1. เวลาปัจจุบนั, 2. เวลาในก่อนหนา้น้ี, 3. ค่า RMS 
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ปัจจุบนั, 4. ค่า RMS ก่อนหนา้น้ี, 5. ค่า Kurtosis ปัจจุบนั และ 6. ค่า Kurtosis ก่อนหนา้น้ี และไดรั้บ 
Output ออกมาเป็น Life Percentage ท่ีผา่นการ Normalized มาแลว้ 
 

 
รูปท่ี  31 Feature ท่ีใช้เป็น Input ท้ังหมด 

 
และน่ีคือ Cycle ทั้งหมดในการท า Predictive model ใหก้บั Bearing Failure 

 
รูปท่ี  32 Flow chart การท า Predictive model 
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ผลลพัธ์จากการทดลองน้ีจะเห็นไดว้า่ค่าท่ีเป็น Actual และค่าท่ี Predict ไดน้ั้นแทบจะเป็น 100% 

 
รูปท่ี  33 การเปรียบเทียบระหว่าง Actual และ Prediction 
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บทที่ 4 แนวคิดและวิธีการวิจัย 
 

เบ้ืองตน้ไดมี้ความคิดท่ีจะน าเสนอเป็นตวัเลขอายกุารใชง้านท่ีเหลือของเคร่ืองจกัรออกมา
เพื่อดูระยะเวลาในการเขา้ไปซ่อมอุปกรณ์ท่ีเหมาะสม แต่ถา้หากน า Model ดงักล่าวไปใชง้านจะไม่
สามารถตอบโจทยข์องผูใ้ชง้านได ้เน่ืองจากส่ิงท่ีซ่อมบ ารุงตอ้งการรู้ไม่ใช่ระยะเวลาท่ีเหลือ แต่เป็น
สัญญาณท่ีจะบอกใหเ้ขา้ไปซ่อมแซมอุปกรณ์มากกวา่ นัน่หมายความวา่ต่อใหร้ะยะเวลาเคร่ืองจกัร
เหลือหน่ึงวนัหรือเจ็ดวนัก็ไม่ต่างกนั เพราะไม่สามารถซ่อมอุปกรณ์ไดท้นัเวลา ดงันั้นแนวคิดหลกั
ของงานวิจยัน้ีคือ หาสัญญาณท่ีคอยแจง้เตือนฝ่ายซ่อมบ ารุงใหเ้ขา้ท างาน 
 
4.1 ท าการเกบ็รวบรวมข้อมูลจากเคร่ือง Total Organic Analyzer (TOC)  

จากโรงงานทั้งหมด 2 เคร่ือง โดยระยะเวลาในการเก็บขอ้มูลคือ ระยะเวลา 6 เดือนตั้งแต่ 
มกราคม 2563 จนถึง มิถุนายน 2563 โดยเคร่ืองจากโรงทั้ง 2 เคร่ืองน้ีเป็นยีห่อ้เดียวกนัและ Model 
เดียวกนัรวมไปถึงสารท่ีเคร่ืองท่ีไดท้ าการวดัก็เป็นสารเดียวกนั 
 

 
รูปท่ี  34 เคร่ือง Total Organic Carbon analyzer 

 
4.2 File ท่ีได้จาก Notepad 

ขอ้มูลท่ีไดจ้ากเคร่ือง TOC analyzer นั้นจะเป็นไฟล ์Notepad โดยภายในไฟล ์Notepad นั้น
จะมีค่าท่ีบนัทึกจากเซนเซอร์ภายในเคร่ืองจ านวนมาก แต่ทางผูท้  าการวิจยัไม่สามารถทราบ
ความหมายได ้จึงไดท้ าการปรึกษากบัทางเจา้ของเคร่ือง TOC analyzer 
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รูปท่ี  35 ข้อมูลท่ีได้จาก Notepad 

 
4.3 การ Import file 
 หลงัจากปรึกษาเจา้ของเคร่ืองจึงไดมี้การ Import file ของ Notepad ใหม้าอยูภ่ายใน File Excel
เพื่อใหง้่ายต่อการ Filter หาขอ้มูล

 
ตารางท่ี  8 ข้อมูลหลังจากการ Import 

 
ภายในแต่ละ Column มีท่ีมาแตกต่างกนั โดยเซนเซอร์แต่ละเซนเซอร์ท่ีวดัค่าไดมี้ดงัน้ี 

1) Date: วนัท่ีท่ีค่าถูกบนัทึก 
2) Time: เวลาท่ีค่าถูกบนัทึก 
3) TICmgu: ค่าของ Total Inorganic Carbon ในสารก่อน Calibrate 
4) TICmgc: ค่าของ Total Inorganic Carbon ในสารหลงั Calibrate 
5) CO2p: ค่าปริมาณของคาร์บอนไดออกไซดก่์อนท่ีเคร่ืองจะท างาน 
6) TOCmgu: ค่าของ Total Organic Carbon ในสารก่อน Calibrate 
7) TOCmgc: ค่าของ Total Organic Carbon ในสารหลงั Calibrate 
8) CO2p.1: ค่าปริมาณของคาร์บอนไดออกไซดห์ลงัจากท่ีเคร่ืองท างาน 
9) DegC: ค่าอุณหภูมิ ณ ขณะท่ีเคร่ืองท าการเก็บค่า 
10) Atm: ค่าความดนับรรยากาศของเคร่ือง ณ ขณะท่ีวดั 
11) Sample: ปริมาณ Sample ในระบบ 
12) Sample pump operation mode: บอกสถานะของ Sample pump 
13) Sample pump number of pulses: จ านวนคร้ังท่ี Sample pump ท างาน 
14) Sample pump time for operation (ms): เวลาทั้งหมดท่ี Sample pump ท างาน 

TIME DATE CO2z TICmgu TICmgcRete (TICmgu/TICmgc)CO2p TOCmgu TOCmgc Rate (TOCmgu/TOCmgc) CO2t DegC Atm

9:47:11 4/30/2020 -11 615.34 747.66 0.82 9999.99 49.61 53.12 0.93 1290 40 100.9

9:36:28 4/30/2020 -11 616.77 747.91 0.82 9999.99 49.16 53.47 0.92 1296 40 100.9

9:25:49 4/30/2020 -12 611.04 743.27 0.82 9999.99 50.16 53.72 0.93 1314 39.9 100.9

9:14:53 4/30/2020 -12 615.89 741.33 0.83 9999.99 50.51 54.59 0.93 1303 39.9 100.9

9:04:16 4/30/2020 -12 605.3 737.99 0.82 9999.99 49.81 54.45 0.91 1277 39.9 100.9

8:54:41 4/30/2020 -11 605.54 745.16 0.81 9999.99 52.32 54.57 0.96 1374 39.9 100.8

8:43:51 4/30/2020 -11 606.92 750.07 0.81 9999.99 50.09 53.97 0.93 1300 39.9 100.8

8:32:52 4/30/2020 -11 622.23 749.15 0.83 9999.99 50.07 54.15 0.92 1317 39.9 100.8

8:18:59 4/30/2020 -12 617.63 745 0.83 9999.99 50.78 54.25 0.94 1341 39.9 100.8
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15) Sample pump time for last pulse (ms): เวลาท่ีใชก่้อนท่ี Sample pump จะถึงการท างานคร้ัง
สุดทา้ย 

16) Sample pump error counter: บอกจ านวนคร้ังท่ี Sample pump ไม่ท างาน 
17) Acid pump operation mode: บอกสถานะของ Acid pump 
18) Acid pump number of pulses: จ านวนคร้ังท่ี Acid pump ท างาน 
19) Acid pump time for operation (ms): เวลาทั้งหมดท่ี Acid pump ท างาน 
20) Acid pump time for last pulse (ms): เวลาท่ีใชก่้อนท่ี Acid pump จะถึงการท างานคร้ัง

สุดทา้ย 
21) Acid pump error counter: บอกจ านวนคร้ังท่ี Acid pump ไม่ท างาน 
22) Base pump operation mode: บอกสถานะของ Base pump 
23) Base pump number of pulses: จ านวนคร้ังท่ี Base pump ท างาน 
24) Base pump time for operation (ms): เวลาทั้งหมดท่ี Base pump ท างาน 
25) Base pump time for last pulse (ms): เวลาท่ีใชก่้อนท่ี Base pump จะถึงการท างานคร้ัง

สุดทา้ย 
26) Base pump error counter: บอกจ านวนคร้ังท่ี Base pump ไม่ท างาน 

 
4.4 ข้อมูล Error log 
จากขอ้มูลทั้งหมดในขอ้ 4.3 จะสังเกตไดว้า่ค่าทั้งหมดไม่มี Parameter ท่ีบ่งบอกแสดงสถานะของ
เคร่ืองไดเ้ลยวา่ช่วงเวลาใดท่ีเคร่ืองท างานปกติ ช่วงเวลาใดท่ีเคร่ืองใกลจ้ะมีปัญหา จึงตอ้งน าขอ้มูล
ทั้งหมดมาดูคู่กบั Error log ท่ีไดบ้นัทึกไวภ้ายในตวัเคร่ือง (Error log คือ ชุดขอ้มูลท่ีใชบ้อกผู ้
ซ่อมแซมอุปกรณ์วา่เคร่ือง TOC Analyzer นั้นไดมี้ปัญหาเกิดขึ้นช่วงเวลาใด) ลกัษณะของ Error 
Log จะมีวนัท่ีและเวลาท่ีเคร่ืองเกิด Error ขึ้น  
 

 
รูปท่ี  36 ข้อมูลท่ีได้จาก Error log 
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4.5 Import Data และ Error log 
เม่ือน าขอ้มูลทั้ง Data จากเคร่ือง TOC analyzer และ Data จาก Error log มาใส่ไวใ้น File เดียวกนัจะ
ไดล้กัษณะของขอ้มูลภายใน Excel ตามภาพดา้นล่าง 
 

ตารางท่ี  9 ข้อมูลหลังจากการ Import Data และ Error log 
 
4.6 ท าการเปลีย่นข้อมูล Time และ Date  
เปล่ียน Time และ Date ภายใน Data ใหเ้ป็น Operation และ Number of Cycle ซ่ึงความหมายของ  
- Operation คือ เลขท่ีท่ีเคร่ือง TOC analyzer ท างานตั้งแต่เร่ิมตน้ จนถึงอุปกรณ์พงัเสียหาย เช่น 
เคร่ืองเร่ิม Start ใหม่นบัเป็น Operation ท่ี 1 จนกระทัง่เคร่ืองพงัเสียหาย เม่ือท าการ Start เคร่ืองใหม่
จึงจะนบัเป็น Operation ท่ี 2 
- Number of Cycle คือ จ านวน Cycle ท่ีสามารถท างานไดใ้น 1 Operation จากขอ้มูลของเคร่ือง 
TOC analyzer ท่ีเก็บมาไดพ้บวา่ใน 1 Operation จะมีการบนัทึก Cycle ทุกๆ 15 นาที ท าใหใ้น 1 
Operation สามารถมี Number of Cycle ไดเ้ป็นจ านวนมากถา้เคร่ืองสามารถใชง้านไดน้าน 
 
 
 
 
 

 
 
 

รูปท่ี  37 วิธีการนับ Machine และ Number of Cycle 
 

Time Date TICmgu TICmgc CO2p . . . S18 
10:16:12 6/25/2019 569.16 577.28 9976 . . . 0 
10:05:09 6/25/2019 581.8 590.11 9972 . . . 0 
04:33:58 6/25/2019 SAMPLE VALVE SENSOR 3 FAILED 
04:15:17 6/25/2019 570.77 579.29 9986 . . . 0 
04:05:46 6/25/2019 568.38 578.09 9982 . . . 0 

จุดทีอุ่ปกรณ ์
พังเสียหาย 
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4.7 จากหัวข้อ 4.6 ท าให้ Data ของเราเปลีย่นไปเป็นดังรูปด้านล่าง 

ตารางท่ี  10 ข้อมูลหลังจากการเปลี่ยนวันและเวลา 
 
4.8 การหา Remaining Useful Lifetime 
เม่ือไดข้อ้มูลในรูปแบบของ Operation และ Cycle ออกมาแลว้ใหเ้ราท าการค านวณหา Remaining 
Useful Lifetime ของเคร่ือง TOC analyzer ซ่ึงถา้เราทราบปริมาณ Cycle ท่ีเคร่ืองสามารถท างานได้
มากท่ีสุดใน Operation นั้นๆเป็นเท่าไร ก็จะสามารถหาไดว้า่เคร่ืองเหลือระยะเวลาท่ีสามารถท างาน
ไดก่ี้ Cycle ก่อนท่ีเคร่ืองจะพงัเสียหาย  
 

𝑅𝑈𝐿 = 𝑀𝑎𝑥 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 ของ 𝑂𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 − 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 ของ 𝑂𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 
 
รูปแบบของขอ้มูลจะมี Column ใหม่เพิ่มเขา้มาซ่ึงเป็น Column ของ Remaining Useful Lifetime 

ตารางท่ี  11 วิธีการค านวณ Remaining Useful Lifetime 
 
4.9 การท า Classification 

เม่ือทราบระยะเวลาท่ีเหลือท่ีเคร่ืองจกัรสามารถท างานได ้ก็จะท าการ Classification RUL 
ใหเ้ป็น Class ต่างๆ โดยการจดั Classification จะใชป้ระสบการณ์ท่ีไดรั้บมาจากทีมงานซ่อมบ ารุง
และ Vendor ผูท่ี้ท าการขายเคร่ืองจกัรใหก้บัทางโรงงาน โดย 
Class 1 จะมี Remaining Useful Lifetime ≥ 1,920 Cycle 

Operation Cycle TICmgu TICmgc CO2p . . . S18 
2 2 569.16 577.28 9976 . . . 0 
2 1 581.8 590.11 9972 . . . 0 

SAMPLE VALVE SENSOR 3 FAILED 
1 2040 570.77 579.29 9986 . . . 0 
1 2039 568.38 578.09 9982 . . . 0 

Operation Cycle TICmgu TICmgc CO2p . . . S18 RUL 
2 2 569.16 577.28 9976 . . . 0 5570 – 2 = 5568 
2 1 581.8 590.11 9972 . . . 0 5570 – 1 = 5569 

SAMPLE VALVE SENSOR 3 FAILED 
1 2040 570.77 579.29 9986 . . . 0 2040 – 2040 = 0 
1 2039 568.38 578.09 9982 . . . 0 2040 – 2039 = 1 
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Class 2 จะมี Remaining Useful Lifetime ท่ีระหวา่ง 1,344 – 1,919 Cycle 
Class 3 จะมี Remaining Useful Lifetime ≤ 1343 Cycle 
สาเหตุท่ีมาของ Range จ านวนของ Cycle ในแต่ละ Class นั้นมีความหมายดงัต่อไปน้ี 

Class 1 หมายถึงเคร่ืองจกัรสามารถท างานไดม้ากกวา่หรือเท่ากบั 1,920 Cycle นัน่
หมายความวา่ ถา้หากเคร่ือง TOC analyzer ใชเ้วลาท างาน Cycle ละ 15 นาที  
ภายในเวลา 1 ชัว่โมง → เคร่ือง TOC analyzer ท างานได ้4 Cycle 
ภายในเวลา 1 วนั → เคร่ือง TOC analyzer ท างานได ้96 Cycle 
ภายในเวลา 20 วนั → เคร่ือง TOC analyzer ท างานได ้1,920 Cycle  
ซ่ึงระยะเวลา 20 วนัขึ้นไป เป็นระยะเวลาท่ีไดคุ้ยกบัทีมงานรวมไปถึง Vendor ท่ี Supply เคร่ือง 
TOC analyzer และตกลงร่วมกนัวา่เคร่ืองจกัรสามารถท างานไดป้กติ ทีมงานซ่อมบ ารุงยงัไม่มี
หนา้ท่ีตอ้งเขา้ไปท าอะไรหนา้งาน Class 1 จึงสามารถเรียกอีกช่ือไดว้า่ Class “Healthy” 

Class 2 หมายถึงเคร่ืองจกัรท างานไดเ้พียง 1,344 Cycle ถึง 1,919 Cycle ถา้หากคิด
ระยะเวลาเป็นวนันัน่ก็คือ 14 วนัถึง 20 วนัเป็นระยะเวลาท่ีไดคุ้ยกบัทีมงานรวมไปถึง Vendor ท่ี 
Supply เคร่ือง TOC analyzer และตกลงร่วมกนัวา่ สามารถสั่ง Spare part เพื่อมาซ่อมแซม
เคร่ืองจกัรไดท้นัเวลา โดยตวัเลขน้ีแบ่งเป็นสั่งท าของ 14 วนัและขนส่งอีก 5 วนั เม่ือได ้Spare part 
มาทีมงานตอ้งรีบท าการน า Spare part ท่ีไดเ้ขา้ไปเปล่ียน สามารถเรียก Class น้ีอีกช่ือหน่ึงไดว้า่ 
Class “Need maintenance” 
 Class 3 หมายถึงเคร่ืองจกัรสามารถท างานไดน้อ้ยกวา่ 1,344 Cycle คิดเป็นตวัเลข 1,344 
Cycle เป็นวนัก็คือนอ้ยกวา่ 14 วนั ถา้หากมีการท า Prediction ได ้Class น้ีขึ้นมาแสดงว่าการสั่ง 
Spare part จากผูรั้บเหมาไม่สามารถท าไดท้นัการมีหนทางแกไ้ขคือ มีการประชุมกบัทีมงานฝ่าย
ผลิตเพื่อจดัเตรียมแผนการส าหรับรับมือกบัปัญหาท่ีอาจจะเกิดขึ้นเม่ือเคร่ืองจกัรเสียหาย Class น้ี
สามารถเรียกอีกช่ือหน่ึงไดว้า่ Class “Breakdown” 

เพิ่ม Column ดา้นหลงัเป็น Result ของการ Classification ตามหวัขอ้ท่ี 4.9 จะเห็นไดว้า่จาก
ขอ้มูล Input Column TICmgu จนถึง Column S18 จะใชใ้นการท า Prediction โดยมี Output เป็น 
Class 1,2 และ 3 
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ตารางท่ี  12 วิธีการระบุ Classification 
 
4.10 ท าการ Normalization Input data  
เน่ืองจาก Input Data ในงานวิจยัน้ีมีลกัษณะของขอ้มูลท่ีห่างกนัเป็นจ านวนมากบาง Column มีค่าท่ี
วดัไดจ้ากเซนเซอร์มากถึง 9999 ในขณะท่ีอีก Column หน่ึงมีขอ้มูลเพียงหลกัสิบ หลกัร้อย หากน า 
Data Input ท่ีไม่ไดมี้การท า Normalization เขา้ไป Training จะท าให ้Model เกิดการ Bias ขึ้น ดงันั้น
จึงตอ้งท าการ Normalization ขอ้มูลดงักล่าวขึ้น 

 
ตารางท่ี  13 ข้อมูลหลังการท า Normalization 

 
จากตารางดา้นบนน่ีคือลกัษณะของขอ้มูลท่ีจะใชใ้นการ Training และ Testing Prediction Model 
ของงานวิจยัน้ี 
4.1.1 รูปแบบการท า Predictive Remaining Useful Lifetime  
จะใช ้Neural Network แบบ Deep learning เพื่อหาระยะเวลาท่ีอุปกรณ์สามารถท างานได ้
 
 
 

Operation Cycle TICmgu TICmgc CO2p . . . S18 RUL Class Remark 
2 2 569.16 577.28 9976 . . . 0 5570 – 2 = 5568 1 Healthy 
2 1 581.8 590.11 9972 . . . 0 5570 – 1 = 5569 1 Healthy 

SAMPLE VALVE SENSOR 3 FAILED 
1 2040 570.77 579.29 9986 . . . 0 2040 – 2040 = 0 3 Breakdown 
1 2039 568.38 578.09 9982 . . . 0 2040 – 2039 = 1 3 Breakdown 

Operation Cycle TICmgu TICmgc CO2p . . . S18 RUL Class Remark 

2 2 0.174699 0.170164 0.95774 . . . 0 5570 – 2 = 5568 1 Healthy 
2 1 0.176274 0.170527 0.97309 . . . 0 5570 – 1 = 5569 1 Healthy 

SAMPLE VALVE SENSOR 3 FAILED 
1 2040 0.174313 0.171046 0.95994 . . . 0 2040 – 2040 = 0 3 Breakdown 
1 2039 0.173509 0.170086 0.94955 . . . 0 2040 – 2039 = 1 3 Breakdown 
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รูปท่ี  38 แนวคิดการสร้าง Model Neural network ในงานวิจัยนี ้

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

TICmgu 

TICmgc 

… 

S18 

Remaining  
Useful Lifetime 

RUL 

ช่วงเวลาที่เหลือท่ี
เคร่ืองจักรสามารถ
ท างานได้ 
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บทที่ 5 ผลการทดลอง 
 
ในงานวิจยัน้ีไดมี้การทดลอง 3 รูปแบบดว้ยกนั คือ 

• ผลการวิจยัแบบปกติ 
• ผลการวิจยัท่ีใช ้Input จาก Operation Extraction 
• ผลการวิจยัท่ีใช ้Input จาก Correlation matrix ท่ีใช ้Data ท่ีเก่ียวขอ้งกบังานซ่อม 

โดย Process การท างาน ของ Model training จะเป็นไปตามภาพดา้นล่างน้ี 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี  39 Flow chart ส าหรับงานวิจัย 
 
5.1 ผลการวิจัยแบบปกติ  
คือการใช ้Input Data ทั้งหมด 24 Features โดยยงัไม่ไดผ้่าน Features Extraction 
ก าหนด  Input Layer: 24 Features 
 Hidden Layer 1: 15 neurons, Activation = Relu 
 Hidden Layer 2: 15 neurons, Activation = Relu 
 Hidden Layer 3: 15 neurons, Activation = Relu 
 Output layer: 3 neurons, Activation = Softmax  

Define Network 

Compile Network 

Fit Network 

Evaluate Network 

Make Predictions 
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Optimizer: Adam 
Epoch = 150 

 Loss = Sparse_categorical_crossentropy 
Amount of Data = 49,024 data → Training data = 39,219 data + Testing data = 9805 data 
 
Result 

 
รูปท่ี  40 ผลลัพธ์ของการวิจัยแบบปกติ 

 

 
รูปท่ี 41 Confusion matrix ของการวิจัยแบบปกติ 

 
5.2 ผลการวิจัยท่ีใช้ Input จาก Operation Extraction 
หลงัจากผลลพัธ์ในงานวิจยัท่ี 5.1 สามารถท าการ Prediction ไดต้ ่ากวา่เป้าหมายท่ีวางไว ้ดงันั้น
เพื่อท่ีจะเพิ่ม Accuracy ของการ Prediction จึงไดมี้การสอบถามทีมงานเร่ืองของ Data ท่ีน ามาใช ้
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พบวา่เม่ือไดมี้การวิเคราะห์ร่วมกบัทีมงานขอ้มูลบาง Operation 1ไม่ไดเ้ป็นขอ้มูลท่ีเคร่ืองจกัร
ท างานอยู ่แต่เป็นช่วงเวลาท่ีเคร่ืองจกัรก าลงั Test Run เพื่อทดสอบระบบหลงัซ่อม หรืออาจจะเป็น
ช่วงเวลาท่ีเคร่ืองจกัร Run แบบไม่ไดมี้การใชง้านจริง ซ่ึงมีสาเหตุมาจากการซ่อมบ ารุงใหญ่ภายใน
โรงงาน ดงันั้นเพื่อใหก้าร Prediction แม่นย  าขึ้นจึงตอ้งคดัเพียง Cycle ท่ีมีการใชง้านจริงๆเท่านั้น 
 

 
รูปท่ี  42 การตัด Operation ท่ีไม่เกี่ยวข้องกับงานวิจัย 

 
ก าหนด Input Layer: 24 Features 
 Hidden Layer 1: 15 neurons, Activation = Relu 
 Hidden Layer 2: 15 neurons, Activation = Relu 
 Hidden Layer 3: 15 neurons, Activation = Relu 
 Output layer: 3 neurons, Activation = Softmax  

ทดสอบ Run ระบบ 

ทดสอบ Run ระบบ 

ทดสอบ Run ระบบ 

ทดสอบ Run ระบบ 
ระบบไม่ไดมี้การใชง้าน 

ทดสอบ Run ระบบ 

ระบบไม่ไดมี้การใชง้าน 
ระบบไม่ไดมี้การใชง้าน 

ทดสอบ Run ระบบ 
ทดสอบ Run ระบบ 

ทดสอบ Run ระบบ 
ทดสอบ Run ระบบ 
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Optimizer: Adam 
Epoch = 150 

 Loss = Sparse_categorical_crossentropy 
Amount of Data = 25,955 data → Training data = 20,764 data + Testing data = 5191 data 
 
Result 

 
รูปท่ี  43 ผลลัพธ์ของการวิจัยแบบ Input จาก Operation Extraction 

 
รูปท่ี 44 Confusion matrix ของการวิจัยแบบ Input จาก Operation Extraction 
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5.3 ผลการวิจัยท่ีใช้ Input จาก Correlation matrix เพ่ือท า Feature Extraction  
ท่ีเก่ียวขอ้งกบังานซ่อม เม่ือทดลองงานวิจยัดว้ยการคดัแต่ Operation ท่ีใชง้านจริงมาเป็น Input data 
เท่านั้น พบวา่ผลลพัธ์ท่ีไดมี้ความใกลเ้คียงกบังานวิจยัท่ี 5.1 ดงันั้นในการวิจยัรอบน้ีจะท าการคดัแต่ 
Feature ท่ีส าคญัจาก 24 Features มาเพื่อท าการ Training Model แทน โดยใช ้Correlation matrix 

 
รูปท่ี  45 Correlation matrix ของแต่ละ Feature 

 
โดยสามารถดูความสัมพนัธ์จากความเขม้ของสีภายใน Confusion Matrix ถา้หากความเขม้ของสีมี
ปริมาณมากจะมีผลต่อค่า Remaining Useful Lifetime มาก (สีน ้าเงินเขม้หมายถึงแปรผนัตรง, สีส้ม
หมายถึงแปรผกผนั) สามารถสรุปไดว้า่ Parameter ท่ีมีผลต่อ Remaining Useful Lifetime มี
ดงัต่อไปน้ี 

1. TICmgu: ค่าของ Total Inorganic Carbon ในสารก่อน Calibrate 
2. TICmgc: ค่าของ Total Inorganic Carbon ในสารหลงั Calibrate 
3. TOCmgu: ค่าของ Total Organic Carbon ในสารก่อน Calibrate 
4. TOCmgc: ค่าของ Total Organic Carbon ในสารหลงั Calibrate 
5. CO2p.1: ค่าปริมาณของคาร์บอนไดออกไซดห์ลงัจากท่ีเคร่ืองท างาน 
6. S1: ค่าอุณหภูมิ ณ ขณะท่ีเคร่ืองท าการเก็บค่า 
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7. S2: ค่าความดนับรรยากาศของเคร่ือง ณ ขณะท่ีวดั 
8. S6: เวลาทั้งหมดท่ี Sample pump ท างาน 
9. S7: เวลาท่ีใชก่้อนท่ี Sample pump จะถึงการท างานคร้ังสุดทา้ย 
10. S11: เวลาทั้งหมดท่ี Acid pump ท างาน 
11. S12: เวลาท่ีใชก่้อนท่ี Acid pump จะถึงการท างานคร้ังสุดทา้ย 
12. S16: เวลาทั้งหมดท่ี Base pump ท างาน 
13. S17: เวลาท่ีใชก่้อนท่ี Base pump จะถึงการท างานคร้ังสุดทา้ย 

 
ก าหนด Input Layer: 13 Features 
 Hidden Layer 1: 15 neurons, Activation = Relu 
 Hidden Layer 2: 15 neurons, Activation = Relu 
 Hidden Layer 3: 15 neurons, Activation = Relu 
 Output layer: 3 neurons, Activation = Softmax  

Optimizer: Adam 
Epoch = 150 

 Loss = Sparse_categorical_crossentropy 
Amount of Data = 25,955 data → Training data = 20,764 data + Testing data = 5191 data 
 
โดยเราจะใช ้Input data ทั้งหมดแบ่งออกเป็นชุดขอ้มูล 2 ชุดคือ Training data 80% ของชุดขอ้มูล
ทั้งหมด และ Testing data 20% ของขอ้มูลทั้งหมด จะสามารถแบ่งขอ้มูลในแต่ละ Class ออกไดต้าม
ขอ้มูลดา้นล่าง 
 

Categorical Training Set Testing Set 
Healthy 7565 1840 

Need Maintenance 9995 2535 
Breakdown 3204 816 

Total 20764 5191 

ตารางท่ี 14 ปริมาณของข้อมูลท่ีใช้ในการ Training และ Testing 
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Result 

 
รูปท่ี  46 ผลลัพธ์ของการวิจัยแบบ Input จาก Correlation matrix เพ่ือท า Feature Extraction 

 

 
รูปท่ี  47 Confusion matrix ของการวิจัยแบบ Input จาก Correlation matrix เพ่ือท า Feature 

Extraction 
 
 
 
 
 
 

29.7% 
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6. สรุปผลการวิจัย 
 
เห็นไดอ้ยา่งชดัเจนวา่เม่ือมีการท า Data cleaning ดว้ย Feature extraction และคดัมาแต่ขอ้มูลท่ีใช้
งานจริง ผลลพัธ์ท่ีไดใ้นการท า Prediction ก็ดีขึ้นอยา่งชดัเจน โดยมีผลลพัธ์ท่ี 
 

  Healthy Need maintenance Breakdown 
Healthy 1543 224 73 

Need maintenance 136 2332 67 
Breakdown 221 252 343 

ตารางท่ี  15 จ านวนของข้อมูลภายใน Confusion matrix แต่ละ Class 
 
จะเห็นไดว้า่ผลลพัธ์จากการ Predict ดว้ย Model ท่ีผา่นการ Training มาแลว้เทียบกบัผลลพัธ์ของ 
Test data ท่ีทราบค่าอยูแ่ลว้มีค่าดงัน้ี 
 Healthy ทายถูกทั้งหมด 1543 จาก 1840 คิดเป็น Accuracy 84% 
 Need maintenance ทายถูกทั้งหมด 2203 จาก 2535 คิดเป็น Accuracy 92% 
 Breakdown ทายถูกทั้งหมด 343 จาก 816 คิดเป็น Accuracy 42% 
จากผลการทดลองอา้งอิงจากรูปท่ี 4 จะพบวา่ค่า Precision, Recall และ F1-score ของ Class Healthy 
และ Need maintenance มีค่าท่ีสูงประมาณ 75% ขึ้นไป แต่ใน Class Breakdown นั้นมีค่าท่ีต ่ามาก   
 จากผลการวิจยัพบว่าเม่ือน า Model ดังกล่าวไปใช้ในการ Predict งานจริงๆ จะสามารถ 
Predict เคร่ืองจักรได้ท่ีช่วงการท างานเหลือ 14 วนัขึ้ นไปได้ดีท่ี Accuracy 86% ซ่ึงการ Predict 
ระยะเวลาท่ีเหลือไดม้ากกวา่ 14 วนัก็มากเพียงพอต่อการสั่งซ้ืออะไหล่ส ารองและจดัเตรียมก าลงัพล
ส าหรับงานซ่อม ถึงแมว้า่ช่วงการ Predict class Breakdown จะเหลือความแม่นย  าเพียง 42.64% แต่ก็
ไม่ได้เป็นประเด็นส าคญัเน่ืองจากระยะเวลาท่ีเหลือน้อยกว่า 14 วนัทางทีมงานซ่อมไม่สามารถ
เตรียมอะไหล่ส ารองไดท้นัเวลาและไดท้ าไดเ้พียงรอรับผลกระทบเท่านั้น  
 จากผลการวิจยัในคร้ังน้ีสามารถสรุปไดว้่า Model ท่ีไดท้ าการวิจยัมานั้นสามารถน าไปใช้
งานในกระบวนการผลิตได ้เน่ืองจากมี Accuracy รวมสูงถึง 80.5% ซ่ึงดว้ย Accuracy ท่ีสูงจะท าให้
เราสามารถท า Alarm แจ้งเตือนผูป้ฏิบัติงานให้สามารถจดัเตรียมแผนการท างานท่ีจะเกิดขึ้นใน
อนาคต และลดผลกระทบจากการท่ีกระบวนการผลิตหยดุการผลิตลงจากงานท่ีไม่ไดว้างแผน 
 ในงาน วิจัย น้ี มี การก าหนด  Output เพี ยง 3 Categories เท่ านั้ น  คื อ  Healthy, Need 
Maintenance, Breakdown แต่ในความเป็นจริงงานวิจัยน้ีสามารถพัฒนาต่อยอดไปได้อีก โดย
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แผนการพฒันาต่อไปคือจะให้มี Output Categories มากกว่า 3 Categories ท าให้การแจง้เตือนแต่ละ
คร้ังเป็นการบอกไดเ้จาะจงมากยิ่งขึ้น เช่นใช้งานไดอี้กก่ีวนั ใช้งานไดอี้กก่ีสัปดาห์ ใช้งานไดอี้กก่ี
เดือน ถ้าหากสามารถท า RUL Prediction ได้ตาม ท่ีได้กล่าวมา กระบวนการผลิตก็จะยิ่งมี
ประสิทธิภาพยิง่ขึ้น และไม่มีงานซ่อมแซมแบบ Corrective maintenance อีกเลยก็เป็นได ้
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