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ที่จะสะสมนั้นเป็นขอ้มูลจริงที่มีความทา้ทาย ซึ่งเทคนิคที่เสนอมามีประสิทธิภาพเพียงพอทีใ่ช้ในการตรวจจับความ
ผิดปกติของเครื่องอัดอากาศแบบหมุนเหวีย่งที่ติดตั้งในโรงงานจริง 
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In this work, a machine’s health monitoring system (MHMS) that can detect 
anomalies for a centrifugal compressor, operating in a real plant, is proposed. A compressor i s 
a crucial machine but over time its performance can decline, and faults can develop. In the 
compressor under investigation, several sensors have been installed. Subsequently, its 
behavior is monitored and recorded. During this period, no noticeable fault is detected. In the 
proposed technique, simulated faults are employed to build up the data that can be used in 
the investigation, then the performance of the compressor is analyzed and compared with ML 
and MLP. Herein, the study indicates that the data accumulated is a good candidate for this 
challenging case. Overall, the proposed technique demonstrates good potential for detection 
of anomalies regarding the real centrifugal compressor. 
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บทท่ี 1 
บทนำ 

เน้ือหาในบทน้ีจะนำเสนอที่มาและความสำคัญของปัญหา วัตถุประสงค์ ขอบเขตของ

วิทยานิพนธ์ ขั้นตอนและวิธีการดำเนินงาน งานวิจัยในอดีตที่ เกี่ยวข้องกับวิทยานิพนธ์และเน้ือหา

โดยสังเขปของวิทยานิพนธ์ 

1.1 ที่มาและความสำคัญของวิทยานิพนธ์ 
ในปัจจุบันอุตสาหกรรมเปลี่ยนแปลงจากยุคอุตสาหกรรม 3.0 เป็นยุคอุตสาหกรรม 4.0 เป็นการ

เชื่อมโลกของการผลิตเข้ากับเครือข่าย  ซึ่งจะนำไปสู่นวัตกรรมใหม่อีกมากมาย โดยจะเน้นในการ

สื่อส ารข องเค ร่ืองจักรกั บเค ร่ืองจักร (machine-to-machine ห รือ  M2M) แล ะเท คโนโลยี

อินเทอร์เน็ตของสรรพสิ่ง (Internet of things หรือ IoT) [1] เพื่อมาช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการผลิต

ของระบบอัตโนมัติ ทำให้เกิดการตัดสินใจที่รวดเร็ว ถูกต้อง และทันเวลา ช่วยให้มนุษย์และเคร่ืองจักร

ทำงานร่วมกันได้ง่ายขึ้น เกิดโรงงานอัจฉริยะ (Smart Factory) แต่ในกระบวนการผลิตแบบอัตโนมัติ

จะต้องคำนึงถึงความต่อเน่ืองของระบบเป็นสำคัญ เน่ืองจากจะส่งผลกระทบเป็นวงกว้างดังน้ันความ

เสียหายจึงเป็นสิ่งที่ไม่อยากใหเ้กิดในกระบวนการผลิต จึงมีการทำนายและวินิจฉัยข้อบกพร่องรวมไป

ถึงการตรวจจับสถานะผิดปกติแบบทันทีทันใด เพื่อลดความสูญเสียในการผลิต เพิ่มประสิทธิภาพของ

ระบบและเพิ่มความปลอดภัยของมนุษย์ เมื่อเคร่ืองจักรมีปัญหาหรือต้องการการซ่อมบำรุง  การ

ตรวจจับความผิดปกติจะช่วยประเมินความเป็นไปได้ที่จะเกิดเหตุการณ์ความเสียหายโดยใช้การ

บำรุงรักษาแบบคาดการณ์ล่วงหน้า (Predictive maintenance) การบำรุงรักษาแบบคาดการณ์

ล่วงหน้าถูกนำมาใช้อย่างแพร่หลายเน่ืองจากสามารถทำนายการเกิดความผิดปกติก่อนที่จะเกิดขึ้น [2] 

เพื่อนำมาวางแผนการหยุดการทำงานของเคร่ืองจักรในการซ่อมบำรุงก่อนที่จะแสดงความเสียหาย ทำ

ให้ช่วยลดความเสียหายต่อสายการผลิตโดยใช้เพียงข้อมูลที่เก็บจากเคร่ืองจักรอย่างถูกต้องและ

เพียงพอ แต่เมื่อนำมาวิเคราะห์โดยผู้เชี่ยวชาญจะทำให้มีความแม่นยำที่สูงมากขึ้น 

เคร่ืองอัดอากาศ (Compressor) เป็นอุปกรณ์ที่ เพิ่มความดันของอากาศจากความดันบรรยากาศ

ปกติให้สูงขึ้นตามที่ต้องการ โดยอาศัยหลักการลดปริมาตรของอากาศลงส่งผลให้ความดันเพิ่มขึ้น ซึ่ง

กระบวนการผลิตหลายกระบวนการจำเป็นต้องมีการเพิ่มความดันให้กับระบบ [2] จึงทำให้เคร่ืองอัด

อากาศเป็นอุปกรณ์ห น่ึงที่สามารถเห็นได้ในอุตสาหกรรมทั้งอุตสาหกรรมขนาดเล็กและอุตสาหกรรม

ขนาดใหญ่ มีประวัติการใช้งานอย่างยาวนานโดยในสมัยก่อนจะเป็นเคร่ืองสูบลม (Bellows) โดยเป็น
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การใช้เท้าเหยียบเพื่อป้อนอากาศเป็นเชื้อเพลงิ แต่เน่ืองจากผู้ใช้ต้องออกแรงตลอดเวลาที่ใช้งานทำให้

เกิดความไม่ต่อเน่ืองของอากาศที่นำเข้าไป จึงมีการพัฒนาตลอดจนมาถึงยุคปัจจุบันที่เคร่ืองอัดอากาศ

มีการใช้พลังงานไฟฟ้าทำให้สามารถทำงานได้อย่างอัตโนมัติ แม้จะผ่านเวลามายาวนานแต่เคร่ืองอัด

อากาศก็ถูกนำมาใช้จนถึงปัจจุบัน ในยุคอุตสาหกรรม 4.0 จึงได้นำเทคโนโลยีมาประยุกต์ใช้กับเคร่ือง

อัดอากาศ ทำให้สามารถสื่อสารกันได้แบบทันทีซึ่งเป็นหลักสำคัญของอุตสาหกรรม  4.0 โดยมีการ

รวบรวมข้อมูลของเคร่ืองจักรตลอดเวลาเป็นข้อมูลมหัต (Big data) โดยข้อมูลเคร่ืองจักรที่นำมาใช้ใน

งานวิจัย น้ีคือ เคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง (Centrifugal Compressor) เป็นเคร่ืองอัดอากาศที่

ทำงานด้วยการเปลี่ยนพลังงานจลน์เป็นความดันของอากาศ โดยลมจะถูกดูดเข้าไปยังแกนกลางเพลา

ใบพัดและถูกเหวี่ยงตัวไปตามแนวรัศมีของใบพัดสู่พนังของเคร่ืองอัดและถูกส่งต่อตามท่อ อากาศอัด

จะมีความดันที่เพิ่มขึ้นแต่ความเร็วยังคงที่ส่งผลใหม้ีอุณหภมูิที่สงูขึ้น เคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง

เป็นที่นิยมอย่างมากในอุตสาหกรรมเคมี เมื่อเทียบกับเคร่ืองอัดอากาศชนิดอื่น เคร่ืองอัดอากาศแบบ

หมุนเหวี่ยงสามารถใช้ได้กับแก๊สที่มีน้ำหนักโมลได้มากกว่าเคร่ืองอัดอากาศชนิดอื่น ได้อัตราการไหลที่

มากกว่าหากมีความดันทางเข้าน้อย แสดงดังภาพที่ 1[3] มีการสั่นสะเทือนน้อยเน่ืองจากมีความสมดุล

ในการหมุนของมอเตอร์ทำให้มีการสั่นที่น้อยและมีต้นทุนการใช้งานที่ต่ำ เน่ืองจากมีจำนวนชิ้นส่วนที่

เคลื่อนที่น้อยรับแรงคงที่ทำให้มีการใช้งานที่ยาวนานมากกว่าเคร่ืองอัดอากาศชนิดอื่น โดยส่วนใหญ่

เคร่ืองอัดอากาศชนิดน้ีจะใช้ในการขนส่งแก๊ส เน่ืองจากปริมาตรที่สูงเมื่อเทียบกับอัตราการเพิ่มแรงดัน

รวมไปถึงต้นทุนที่ใช้ในการผลิตที่ต่ำกว่า ตัวอย่างตัวแปรที่นำมาใช้  

เมื่อเคร่ืองจักรมีการใช้งานเป็นเวลานานจะเกิดความล้าขึ้น โดยจะแสดงอาการผิดปกติขึ้นมี 3 

รูปแบบหลัก คือ 1. ความผิดปกติแบบทนัทีทันใด 2. ความผิดปกติแบบค่อยเป็นค่อยไป และ 3. ความ

ผิดปกติแบบไม่เป็นรูปแบบ โดยความผิดปกติทีพ่บเหน็มากที่สุดจะเกิดในรูปแบบค่อยเปน็ค่อยไป เป็น

ความผิดปกติเน่ืองมาจากการเสื่อมสภาพของเคร่ืองจักร การใช้งานที่ไม่เหมาะสมหรือสภาพแวดล้อม

ที่เปลี่ยนไป ส่งผลกระทบต่อแบบจำลองทีใ่ช้ในการตรวจจับความผิดปกติทำใหป้ระสิทธิภาพลดลงเมือ่

เวลาผ่านไป เน่ืองจากแบบจำลองส่วนใหญ่จะใช้กับข้อมูลแบบคงที ่(Static) การใช้แบบจำลองทั่วไป

เมื่อใช้ไประยะเวลาหน่ึงประสิทธิภาพจะลดลงเน่ืองจากข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลง  
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รูป 1 ความสัมพันธ์ระหว่างอัตราการไหลกับความดันที่ทางออกของเคร่ืองอัดอากาศแต่ละชนิด  

ในอุตสาหกรรม 4.0 เป็นยุคที่มีการนำเทคโนโลยีเข้ามาใช้ภาคอุตสาหกรรมมาขึ้น โดยจะมีการใช้

ข้อมูล ร่วมกับปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) นำมาวิเคราะห์การทำงานของระบบเพื่อ

ตรวจจับความความเสียหายที่เกิดขึ้นพร้อมทั้งระบุชนิดของความเสียหายโดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง  

(Machine Learning) สร้างแบบจำลองการเรียนรู้ให้กับระบบโดยหากมีข้อมูลมากความสามารถใน

การเรียนรู้ของเคร่ืองก็จะมากตาม แต่ในความเป็นจริงการเก็บรวบรวมข้อมูลให้มีคุณภาพน้ันทำได้

ยาก เน่ืองจากการรวบรวมข้อมูลที่มีความสมบูรณ์มีต้นทุนที่สูง จากปัจจัยดังกล่าวทำให้ข้อมูลทีบ่ันทกึ

ได้ส่วนใหญ่ไม่มีคุณภาพส่งผลให้เมื่อนำไปใช้ความแม่นยำจะน้อยลงจึงจำเป็นต้องนำไปผ่าน

กระบวนการเตรียมข้อมูล เพื่อให้ข้อมูลพร้อมใช้งานก่อนนำไปใช้งานได้ จึงได้เสนอการใช้ ข้อมูล

สังเคราะห์ (Synthetics data) เป็นข้อมูลที่ส ร้างขึ้นมาเพื่อจำลองเหตุการณ์ที่ต้องการเพื่อเรียนรู้

เหตุการณ์ดังกล่าว โดยจะแสดงถึงค่าทางสถิติที่อา้งอิงจากความเป็นจริง อีกทั้งยังช่วยลดต้นทุนในการ

รวมรวบข้อมูลและปัญหาจากการรวบรวมที่ไม่มีคุณภาพ เช่น ข้อมูลไม่ สมบูรณ์ เน่ืองจากบาง

เหตุการณ์ไม่สามารถทำให้เกิดเพื่อเก็บข้อมูลหรือมีต้นทุนสูงในการสร้างเพื่อบันทึกข้อมูล จึงมีการ

สร้างข้อมูลสังเคราะห์ขึ้นเพื่อเข้ามาใช้แทนเหตุการณ์ดังกล่าว โดยสามารถสร้างเหตุการณ์ได้ไม่จำกัด

ตามที่ต้องการทดลองอีกทั้งช่วยแก้ปัญหาทางสถิติที่ เกิดขึ้นจริงในธรรมชาติ เช่น ข้อมูลไม่ต่อเน่ือง 

ข้อมูลไม่มีการตอบสนอง โดยในการสร้างข้อมูลสังเคราะห์สามารถแบ่งออกเป็น 3 วิธีการหลักคือ 1. 

สร้างจากค่าทางสถิติที่เกิดขึ้นจริง 2. เพิ่มสัญญาณรบกวนไปยังข้อมูลจริง และ 3. ใช้การเรียนรู้ของ

เคร่ืองในการสร้างข้อมูลสังเคราะห์ โดยเหตุการณ์ที่จำลองขึ้นมาเป็นการจำลองความเสื่อมสภาพของ
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อุปกรณ์ส่งผลให้ประสิทธภิาพการทำงานที่ลดลงเมื่อเวลาผ่านไป ปัญหาดังกล่าวสามารถแก้ไขโดยการ

เรียนรู้แบบหมู่ เน่ืองจากมีการปรับปรุงค่าน้ำหนักตลอดทำให้มีความแม่นยำที่สูงกว่าเมื่อเวลาผ่านไป

เมื่อเทียบการเรียนของเคร่ืองทั่วไปที่ประสิทธิภาพจะลดลงเมื่อเจอเหตุการณ์ดังกล่าว โดยการเรียน

เรียนรู้แบบหมู่จะเป็นการนำหลายแบบจำลองมารวมผลลัพธ์เข้าด้วยกัน เพื่อทำให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า

ผลลัพธ์ของแบบจำลองตัวเดียว เน่ืองจากมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าการใช้แบบจำลองเดียว อีกทั้งยั ง

สามารถจัดการปัญหาการพอดีเกินและการกระจายตัวของผลลัพธ์ ซึ่งเกิดได้ในแบบจำลองส่วนใหญ่ 

หลักจากน้ันจะความสามารถในการตรวจจับความผิดปกติที่เกิดขึ้นโดยใช้เมทริกซ์ความสับสน วัดค่า

อัตราการตรวจจับผิด (False alarm rate) และอัตราการพลาดการตรวจจับ (Miss alarm rate) เป็น

ค่าทีแสดงถึงอัตราการทำนายผิดของแบบจำลอง เพื่อประเมินความสามารถของแบบจำลอง  

 ในวิทยานิพนธ์ฉบับน้ี ได้นำเสนอวิธีการตรวจจับและวินิจฉัยความผิดปกติในชุดข้อมูลที่ไม่มี

สถานะผิดปกติด้วยการเรียนรู้แบบหมู่ โดยใช้ชุดข้อมูลเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยงที่มีแต่ข้อมูล

สถานะปกติ จึงได้มีการสร้างชุดข้อมูลความเสียหายโดยอ้างอิงจากหลักการทำงานของเคร่ืองจักรน้ัน 

และใช้ข้อมูลสังเคราะห์เป็นตัวแทนของข้อมูลความเสียหาย หลักจากน้ันให้แบบจำลองเรียนรู้

พฤติกรรมความสัมพันธ์ของแต่ละตัวแปร และนำไปใช้ในการตรวจจับรูปแบบความเสียหายที่ได้ให้

แบบจำลองเรียนรู้ เพื่อนำไปใช้ตรวจจับความผิดปกติที่คาดว่าจะเกิดในสถานการณ์จริง  

1.2 วัตถุประสงค์ของวิทยานิพนธ์ 
1. เพื่อตรวจจับและวินิจฉัยความผิดปกติ โดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองจักรกับข้อมูลที่มี

มากกว่า 2 รูปแบบ 

2. ประยุกต์ใช้การเรียนรู้แบบหมู่กับข้อมูลเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยงจากโรงงานจริง 

โดยใช้ข้อมูลสังเคราะห์เพื่อเรียนรู้รูปแบบความผิดปกติ  

3. เปรียบเทียบความสามารถในการตรวจจับสถานะผิดปกติโดยใช้ การเรียนรู้ของเคร่ืองกับ

การเรียนรู้แบบหมู่ โดยใช้เมทริกซ์ความสับสน (confusion matrix) 

1.3 ขอบเขตของวิทยานิพนธ์ 
1. ใช้ชุดข้อมูลเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง (Ebara Model:200TC G-M) ชุดข้อมูลมี

ข้อมูลทั้งหมด 105,709 แถว 11 หลัก โดยมีการเก็บข้อมูลตั้งแต่วันที่  24 กุมภาพันธ์ 2020 เวลา 

13.00 น. ถึงวันที่  25 กุมภาพันธ์ 2021 เวลา 13.55 น. โดยจะเก็บข้อมูลทุก 5 นาที และมีตัวแปร
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ทั้งหมด 11 ตัว คือ กระแสไฟฟ้าของเคร่ืองอัดอากาศ , ความเร็วรอบการหมุนของเคร่ืองอัดอากาศ , 

กำลังไฟฟ้าของเคร่ืองอัดอากาศ , ความเร็วรอบใบพัด , อุณหภูมิแก๊สทางออก, อัตราการไหลแก๊ส

ทางออก, ผลต่างความดันระหว่างทางออกและทางเข้า, พื้นที่การเปิดปิดทางเข้า, ความหนาแน่นแก๊ส, 

ปริมาณของเคร่ืองปฏิกรณ์, ผลต่างความดันระหว่างใบพัด  

2. ตรวจจับรูปแบบความผิดปกติ 3 รูปแบบที่ต้องการตรวจจับ คือ  อุดตันที่ทางเข้า , 

ประสิทธิภาพลดลง, อุดตันที่ทางออก 

3. ใช้แบบจำลองการเรียนรู้แบบหมู่ในการตรวจจับและวินิจฉัย  โดยจะแบ่งเป็ นเทคนิค 

Boosting และเทคนิค  Bagging โดยเลือกอัลกอริทึมออกมาใช้ดัง น้ี เทคนิค Boosting จะเลือกใช้

วิธีการ XGBoost ในส่วนของ Bagging จะเลือกวิธีการ Random Forest ในการตรวจจับความ

ผิดปกติของเคร่ืองจักรพร้อมทั้งระบุรูปแบบความผิดปกติที่เกดิขึ้น 

4. ข้อมูลเคร่ืองจักรไม่มีสถานการณ์ทำงานผิดปกติ จึงใช้ข้อมูลสังเคราะห์ในการสร้างข้อมูลที่

ทำงานผิดปกติ เพื่อนำมาใช้ในการเรียนรู้ให้แบบจำลอง 

1.4 ข้ันตอนการดำเนินงานโดยสรุป 
1. เก็บรวบรวมข้อมูลที่ได้จากเซนเซอร์ทั้งหมด 11 ตัว นำมาเข้าขั้นตอนการเตรียมข้อมูล  

(Data Preprocess) กำจัดค่าที่ไม่ต้องการ เพื่อให้ข้อมูลพร้อมใช้งาน 

2. สร้างรูปแบบความผิดปกติให้กบัขอ้มูล เพื่อนำไปให้แบบจำลองเรียนรู้ และปรับค่าตัวแปร

เพื่อให้มีความแม่นจำที่สูงขึ้น และนำไปทดสอบตรวจจับความผิดปกต ิ

3. นำแบบจำลองไปทดสอบในชุดขอ้มูลทดสอบ และประเมินความถูกต้อง  

4. เปรียบเทียบความถูกต้องที่ได้จากแบบจำลองการเรียนรู้ของเคร่ืองทั่วไปกับการ

แบบจำลองการเรียนรู้แบบหมู่ 
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บทท่ี 2 
ปริทัศน์วรรณกรรม 

 เน้ือหาในบทน้ีจะรวบรวมผลงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับวิทยานิพนธ์ โดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง  

(machine learning)และการเรียนรู้แบบหมู่ นำมาประยุกต์ใช้เพื่อระบุรูปแบบการทำงานที่ผิดปกติ

ของเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยงที่ติดตั้งในอุตสาหกรรมเคมีแห่งหน่ึง ในกระบวนการคั ดแยก

สารเคมี โดยบทน้ีจะกล่าวถึง ลักษณะทางกายภาพของเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง (บทที่ 2.1) 

การตรวจจับและระบุรูปแบบความผิดปกติ (บทที่ 2.2 ) การตรวจจับความผิดปกติโดยใช้การเรียนรู้

แบบหมู่ (บทที่ 2.3) และบทสุดท้ายที่ 2.4 เป็นการสรุปเน้ือหาจากการค้นหาเอกสารอ้างอิง 

2.1 ความผิดปกติในเครื่องอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง 
 ในการขนส่งแก๊สในระยะทางไกลเคร่ืองอัดอากาศมักจะเป็นทางเลือกแรก เน่ืองจาก

ความสามารถในการเพิ่มความดันให้กับระบบและการเพิ่มอัตราการไหล ซึ่งสามารถทำได้มากกว่า

เคร่ืองจักรชนิดอื่นๆ แต่เน่ืองจากความต่อเน่ืองในการขนส่งทำให้เคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยงเป็น

เคร่ือ งจักรที่มี การทำงานอย่างต่อ เน่ืองภาย ใต้ สภาวะความดันและอุณหภูมิ สูง รวมไปถึ ง

สภาพแวดล้อมภายนอกที่ส่งผลให้มีโอกาสสูงที่จะเกิดความผิด จึงมีการวิเคราะห์ความผิดปกติที่เกิด

ขึ้นกับเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยงขึ้นซึ่ งสามารถเกิดได้จากหลายสาเหตุทั้งปัจจัยภายในตัว

เคร่ืองจักรและปัจจัยภายนอก 

 หลักการทำงานของเคร่ืองอัดอากาศคือ ดึงแก๊สจากภายนอกเข้าเคร่ืองผ่านใบพัดเพิ่มความ

ดันแล้วส่งออกไปยังทางออกไปยังกระบวนการถัดไปในระบบ โดยถ้าความต้านทานที่ทางออกของ

แก๊สมีค่าสูงขึ้น อัตราการไหลของแก๊สที่ทางเข้าจะลดลง ทำให้ความดันของแก๊สภายในจะเพิ่มขึ้นและ

ถูกอัดตัวที่ทางออกของเคร่ืองอัดอากาศแต่ไม่สามารถไหลออกไปได้ โดยเคร่ืองจักรอาจจะยังสามารถ

ใช้งานได้แต่หากเกินค่าที่กำหนด (Surge line limit) แสดงดังรูปที่ 2 [4] [5] [6] ส่งผลให้แก๊สที่

ทางออกที่อัดด้วยความดันที่สงูเกิดการไหลย้อนกลบัเข้าสูงตัวเคร่ืองอัดอากาศ ปรากฎการณ์น้ีเรียกว่า  

Surge หรือ Surging ซึ่งสามารถสร้างความเสียหายให้กับชิ้นส่วนภายในตัวเคร่ืองจักรได้ [7] [8] หาก

สารที่เข้ามาในเคร่ืองจักรเป็นของเหลวที่ไม่สามารถอัดตัวได้ ปริมาตรที่ไหลเข้ามาจะมีเท่ากับปริมาตร

ที่ไหลออก แต่แก๊สสามารถอัดตัวได้ทำให้ ปริมาตรแก๊สที่ไหลเข้าเคร่ืองจักรจะสูงกว่าปริมาตรที่ไหล

ออก ดังน้ันถ้าเป็นกรณีของเหลวที่ไม่สามารถไหลออกได้ เคร่ืองอัดอากาศจะไม่สามารถปล่อย

ของเหลวออกไปได้อัตราการไหลจึงจะมีค่าเป็นศูนย์ ในกรณีที่สารภายในเป็นแก๊สที่สามารถอัดตัวได้



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

10 

พบว่าแก๊สที่ทางออกจะไม่สามารถเคลื่อนออกไปได้ แต่ยังสามารถถึงดึงแกส๊เข้าไปในเคร่ืองจักรได้อยู่  

เมื่อแก๊สขาออกเกิดการสะสมมากขึ้น จะเกิดการไหลย้อนสวนทางกับแก๊สที่ไหลเข้ามา ขณะที่เกิด  

Surge การไหลย้อนกลับของแก๊สด้านทางออกจะมีแรงดันที่มากกว่าด้านทางเข้ามาก ทำให้เอาชนะ

แก๊สที่ถูกดูดเขาไปได ้โดยปกติอัตราการไหลทีต่่ำที่สุดจะมีค่าเป็นศูนย์ แต่ในกรณีน้ีอัตราการไหลต่ำสดุ

จะมีค่าน้อยกว่าศูนย์ 

Surge line
Surge control line

Volumetric Flow (m3/h)
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รูป 2 การเกิดความดันย้อนกลับ 

 เพื่อป้องกันไม่ให้เกิดการไหลย้อนกลับจึงมีการศึกษาวิธีการคิดหาค่าที่สูงสุดที่สามารถใช้งาน

ได้โดยการคำนวณหาค่าของการเกิดการไหลย้อนกลับ  (Surge line) โดยคำนวณจากค่าสัมประสิทธิ์

ของความดันและอัตราการไหล สมการที่ 1,2 ตามลำดับ 

      (1) 

        (2) 

โดย  คือ ค่าสัมประสิทธิ์ของความดัน 

  คือ ผลต่างความดันที่ผ่านเคร่ืองอัดอากาศ 

  คือ ความเร็วรอบของแกนหมุน 
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  คือ ค่าสัมประสิทธิ์ของอัตราการไหล 

  คือ ความเร็วตามแนวแกน 

ความสัมพันธ์ระหว่างขนาดของพื้นที่ที่แก๊สไหลเข้ากับอตัราการไหลและความดันที่เปลี่ยนสามารถหา

ได้ดังน้ี 

        (3) 

      (4) 

โดย  และ  คือ ความดันที่ทางเข้า และ ความดันที่ทางออกของเคร่ืองอัดอากาศ 

   คือ อัตราการไหลที่ทางเข้า 

   คือ ขนาดทางเข้าของเคร่ืองอัดอากาศ 

จากน้ันแทนค่า  ในสมการที่ 4 ลงในสมการที่ 1 และ 2 จะได้เป็น 

      (5) 

      (6) 

จากสมการที่ 5 จะได้ความสัมพันธ์ระหว่างอัตราส่วนความดัน (P) กับ อัตราการไหล (Q) ซึ่งมีค่าผัน

ตามกัน โดยนำ B ตามสมการที่  6 ไปแทนลงในสมการที่ 5 หลังจากน้ันนำไปพล็อตจะได้ Surge line 

ในรูปแบบพาราโบลา (เส้นปะ) ดังรูปที่ 3 โดยจะแสดงความสัมพันธ์ระหว่างอัตราส่วนความดันกับ

ปริมาตรการไหลของสาร[6] 
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รูป 3 เส้น Surge line 

โดยสาเหตุการเกิดการไหลย้อนกลับจะส่วนใหญ่จะเกิดจากการอุดตันของทางเดินแก๊สภายใน

ตัวเคร่ืองที่ทางเข้าและทางออก สามารถเกิดได้จากหลายสาเหตุ เช่น อุณหภูมิในเคร่ืองอัดอากาศมีค่า

มากกว่าจุดเดือดของแก๊สทำให้เกิดการควบแน่นกลายเป็นของเหลว, อุณหภูมิของแก๊สทีม่าจากระบบ

ก่อนหน้าที่ค่าสูงเมื่อลำเลียงผ่านท่อที่มีความยาวเกินไปทำให้แก๊สไม่ควบแน่นอย่างสมบูรณ์ ทำให้มี

ของเหลวหลังจากกลั่นตัวภายในท่อ, ความสกปรกภายในตัวอุปกรณ์ เมื่อมีสิ่งแปลกปลอมเขา้ไปทำให้

ชิ้นส่วนภายในสึกกร่อน หรือ ความดันภายในท่อที่สูงเกินไปทำให้ชิ้นส่วนภายในแตกร้าว ทำให้มี

สิ่งเจือปนจากภายนอกเข้ามาอุดตัน รวมไปถึงการควบแน่นของสารภายในท่อ ที่สามารถทำให้เกิดการ

อุดตันของท่อได้ในอนาคต 

2.2 การตรวจจับและระบุรปูแบบความผิดปกติ 
 วิธีการตรวจจับความผิดปกติของเคร่ืองจักรสามารถทำได้โดยใช้แบบจำลอง  (model) เป็น

การวิเคราะห์ข้อมูลที่ได้มาแต่ละตัวแปรเพื่อประมาณผลลพัธ์ทีต่้องการจากความสัมพันธ์ของแต่ละตัว

แปรกับผลลัพธ์ โดยการตรวจจับสามารถแบ่งออกได้เป็น 3 วิธี คือ ตรวจจับโดยใช้ฐานความรู้ 

(Knowledge-based) ตรวจจับโดยใช้แบบจำลอง  (Model-based) และ ตรวจจับโดยใช้ข้อมูล 

(Data-based)  

 การจดจำรูป แบบ ( Pattern recognition ) เป็นสาขาวิชหน่ึงในทางวิทยาศาสตร์ที่มี

วัตถุประสงค์เพื่อแบ่งแยกวัตถตุามหมวดหมู่หรือตัวเลข โดยวตัถุดังกล่าวอาจจะเป็นรูปภาพ,สัญญาณ 
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หรือ สิ่งอื่นที่ต้องการจะแบ่งแยก โดยจะใช้รูปแบบในการแบ่งสิ่ง น้ันๆ โดยมีการนำมาใช้ในปี 1998 

โดย Aretakis [9]เพื่อแบ่งแยกชนิดของความเสียหายโดยการบันทึกว่า การสั่น และ เสียง เพื่อนำมา

วิเคราะห์โดยทำได้หลายวิธี เช่น 1. การจดจำรูปแบบจากลักษณะเด่นที่ เกิดขึ้น เป็นการกำหนด

รูปแบบความเสียหายเด่นเพื่อนำมาเป็นจุดที่นำมาอ้างอิงในการจดจำรูปแบบ แสดงดังรูปที่ 4 โดยเส้น

สีเข้มจะเป็นรูปแบบที่นำมาใช้อ้างอิงและเส้นอื่นจะเป็นรูปแบบทีจ่ะนำมาเปรียบเทียบเพื่อวิเคราะห์  

 

รูป 4สเปกตรัมระหว่างอ้างอิงกับข้อมูลที่ต้องการจำแนก 

2. การจดจำรูปแบบโดยเรขาคณิต เป็นการคัดแยกรูปแบบโดยใช้การวัดระยะทางแบบยุคลิด  

(Euclidean Distance) เพื่อแยกความเหมือนความต่างของข้อมูล แสดงดังรูปที่ 5 จะพบว่าความ

เสียหายของ M1 มีค่าระยะทางที่ใกล้เคียงกับรูปแบบอ้างองิมากที่สุด 

 

รูป 5 การแบ่งข้อมูลโดยใช้ระยะทางแบบยุคลดิ 
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3. การจำจำรูปแบบโดยใช้สถิติ ใช้ตัวแปรที่คล้ายกันนำมาคำนวณทางสถิติเพื่อหาความเหมือนความ

ต่างของข้อมูลในรูปของความน่าจะเป็น แสดงดังรูปที่ 6 พบว่าชุดข้อมูลที่ 7 มีความถูกต้องน้อยที่สุด 

เน่ืองจากจำแนกถูกต้องว่าเป็น M1 75% แต่จำแนกว่าเป็น M2 20%, M3 5%  

 

รูป 6 การจดจำรูปแบบโดยใช้สถิติ 

จะเห็นได้ว่าเทคนิคการคัดแยกแบบน้ีมีประสิทธิภาพที่ต่างกัน จากการทดลองพบว่าวิธีการคัดแยก

ด้วยการจดจำรูปแบบให้ผลลัพธ์ในทางบวกมากกว่าทางลบมากกว่า แต่อย่างไรก็ตามจำนวนของ

คำตอบที่ถูกก็มีปัจจัยที่ต่างกันออกไปขึ้นกับชนิด, รูปแบบ รวมไปถึงความซับซ้อนของข้อมูล 

Clement J.D. [10] , ทำการจำลองข้อมูลสถานะความเสียหายเพื่อใช้ตรวจจับความเสียหาย 

เน่ืองจากข้อมูลอยู่ในสถานะปกติทั้งหมด จึงจำลองสถานะความเสียหายโดยเพิ่มค่าของข้อมูลสามเท่า

ของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน เพื่อสร้างข้อมูลที่มีสถานะความเสียหายให้ระบบทำจดจำรูปแบบแล้วนำ

ข้อมูลอีกชุดที่มีการเพิ่มค่าสองเท่าของความแปรปรวน เน่ืองจากมีค่าที่เพิ่มไปไม่เท่ากันเพื่อว่าระบบ

สามารถตรวจจับได้หรือไม่  

ตรวจจับความเสียหายโดยใช้ฐานความรู้ (Knowledge-based) เป็นวิธีการวิเคราะห์เชิงคุณภาพ ( 

Quantitative analytical ) ที่มีพื้นฐานจากความรู้ที่มี ศึกษาและเข้าใจถึงหลักการทำงานของ

อุปกรณ์ เพื่อทำความเข้าใจตัวแปรที่ส่งผลให้เกิดความเสียหายต่อ  Paul M [11] และทำการตั้ง

เงื่อนไขเป็นกฎโดยใช้หลักการทางสถิติในการคำนวณค่าระบุสถานะเตือนระดับความอันตรายที่จะ

เกิ ด ขึ้ น  Mohammadreza Tahan [12]ไ ด้ ใ ช้ ก า ร ซ่ อ ม บ ำ รุ ง โ ด ย ใ ช้  Condition-based 

maintenance (CBM) เป็นการตั้งเงื่อนไขในการดูแลรักษาโดยจะมีการใช้ข้อมูลประกอบการ

วิเคราะห์ร่วมกันผู้ เชี่ยวชาญเพื่อให้ได้ความแม่นยำที่มากยิ่งขึ้น อีกทั้งยังสามารถอธิบายลักษณะของ
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ความเสียหายที่เกิดขึ้นที่มนุษย์ไม่สามารถสังเกตได้ด้วยตาเปลา่ แต่จะแสดงจากตัวแปรที่มีผลต่อความ

เสียหายรูปแบบน้ันๆ 

การตรวจจับโดยใช้ข้อมูล (Data-based) เป็นวิธีการตรวจจับโดยใช้ข้อมูลที่เก็บรวบรวมวิเคราะห์ถึง

ลักษณะเฉพาะของข้อมูลหรือพฤติกรรมที่ เกิดขึ้น โดยส่วนประกอบของระบบ ส่วนใหญ่จะ

ประกอบด้วย อุปกรณ์ทำงาน (Actuator) ตัวรับรู้ (Sensor) และ ระบบ  (Process) ดังน้ันความ

ผิดปกติจึงสามารถเกิดได้ 3 ตำแหน่ง คือ อุปกรณ์ทำงาน (Actuator fault) ตัวรับรู้ (Sensor fault) 

ระบบ (Parameter or structure fault) แสดงดังรูปที่ 7 

 
รูป 7 ตำแหน่งความผิดปกติที่เกิด 

 หลายอุปกรณ์ที่วัดค่าสัญญาณหรือข้อมูลจะแสดงถึงลักษณะของข้อมูล ซึ่งถ้าหากเกิดมีการ

เปลี่ยนแปลงของค่าจากเดิมจะแสดงถึงความผิดปกติของตัว อุปกรณ์ ตัวรับรู้ และ ตัวระบบ การ

ตรวจจับความผิดปกติของข้อมูลโดยใช้ข้อมูลจึงถูกนำมาใช้ โดยอาจจะใช้กับการสั่น ความเร็ว 

ความเร่งของเคร่ืองจักรเพื่อหาความผิดปกติเช่น ปัญหาการไม่สมดุล  (Imbalance) การกระทบกัน

ของเคร่ืองจักร โดยในการตรวจจับจะใช้การเปรียบเทียบพฤติกรรมของข้อมูลในสถานะปกติและนำมา

ให้ปัญญาประดิษฐ์เรียนรู้เพื่อจดจำรูปแบบข้อมูล เพื่อให้ในการคัดแยกคร้ังถัดไป โดยวิธีการตรวจจับ

โดยข้อมูลเป็นที่นิยมอย่างมากรวมถึงมีการพัฒนาและวิจัยอย่างต่อเน่ืองทำให้มีวิธีการในการตรวจจับ

ที่มากขึ้น Wimalin L. [13] ใช้โครงข่ายประสาทเทียม  (Neural Network), กฎการอุปนัย (Rule 

Induction),  วิธีการเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (K-Nearest Neighbors) ในการจดจำรูปแบบในลักษณะของ

แนวโน้ม วัฏจักร และ การเปลี่ยนไปทีละนิด พบว่ากฎการอุปนัยได้ผลลัพธ์ดีที่สุดอีกทั้งสามารถ

อธิบายข้อมูลที่ซับซ้อนด้วยความสัมพันธ์ของกฎพื้นฐานทำให้เข้าใจง่ายแต่ข้อเสียคือให้ผลลัพธ์ไม่ดี

หากข้อมูลสัญญาณรบกวนมาก Yang Z. [14] ใช้วิธี Support vector data description (SVDD) 

และนำมาเป รียบ เที ยบ กับ วิธีอื่ นเช่น Support Vector Machine (SVM) แล ะการวิ เค ราะห์

องค์ประกอบหลัก (Principle Component Analysis (PCA)) พบว่า SVDD สามารถระบุได้ 90% 
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แต่วิธีการน้ีจะใช้โดยวิธีการเดียวไม่ได้จำเป็นต้องมีการใช้ ร่วมกันกับวิธีการอื่นเพื่อให้ความแม่นยำที่

มากขึ้น แต่ในปี 2019 Yang Y. [15] ได้ใช้ PCA แล้วพบว่าในการคำนวนตำแหน่งของแต่ละค่า

ใกล้เคียงกันแต่มีค่าสูญเสีย (loses) ที่ไม่เท่ากันซึ่งการวิเคราะห์องค์ประกอบหลักสัมพันธ์ (Relative 

Principle Component Analysis (RPCA)) สามารถแก้ไขปัญหาดังกล่าวได้แต่มีการคำนวนค่า

น้ำหนักของแต่ละข้อมูลที่เยอะจึงได้พัฒนาต่อไปเป็น Mutual Separately Relative Principle 

Component Analysis (MI-RPCA) สามารถจัดการหาค่าของแต่ละข้อมูลได้โดยมีความแม่นยำที่

มากกว่า 

นอกจากน้ียังได้มีการนำเสนอวิธีต่าง ๆ เพื่อใช้ในการตรวจจับความผิดปกติของเคร่ืองจักร เช่น ในปี 

2019 Xiaochuan Li [16] ได้ตรวจจับความเสียหายในช่วงเร่ิมต้น (Incipient fault) และทำนายอายุ

การใช้ที่ เหลือของเคร่ืองอัดอากาศในอุตสาหกรรม โดย ใช้การวิเคราะห์ ตัวแปรคาโนนิคอ ล 

(Canonical variate analysis (CVA)) เพื่อจำแนกความเสียหายแบบเร่ิมต้น ซึ่งเป็นการรวมกัน

ระหว่างวิธี Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) และ Pearson correlation  ใน

การตรวจจับความผิดปติ และใช้วิธี metabolism grey forecasting model (MGFM) ในการ

ทำนาย อายุ การใช้งานที่ เหลื อ  (Remaining Useful life) มีก ารใช้ การเรียน รู้ของเค ร่ืองจัก ร 

(Machine Learning) และ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)มากขึ้น ในปี 2020 Mohamed [17] 

ต้องการสร้างเคร่ืองมือที่ตรวจจับและวินิจฉัยการทำงานที่ผิดปกติโดยใช้ Supervised และ Semi-

supervised ทำงานร่วมกันแบบคู่ขนาน โดยจะใช้ Supervised ในการวินิจฉัย เน่ืองจากมีความ

แน่นอนมากกว่าโดยใช้ Random forest (RF) แล้วใช้ Unsupervised ในส่วนของการตรวจจับโดยใช้ 

PCA และ M-RBC ซึ่งได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าเมื่อทำงานแบบคู่ขนาน  

 จากงานวิจัยที่กล่าวไปทั้งหมดเป็นที่มาของวิทยานิพนธ์น้ี ในการตรวจจับความเสียหายด้วย

วิธีการผสมระหว่างการใช้ฐานความรู้ที่มีเฉพาะด้านในการกำหนดตัวแปรที่ก่อให้เกิดความเสียหายใน

รูปแบบที่ต้องการตรวจจับแล้วใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองจักรทำการเรียนรู้ จดจำรูปแบบของข้อมูลเพื่อ

นำไปแยกแยะข้อมูลต่อไป โดยวิธีการเรียนรู้ที่จะใช้คือการเรียนรู้แบบรวมหมู่ในการแยกแยะรูปแบบ

ข้อมูลที่ได้เรียนรู้เน่ืองจากมีประสิทธิภาพมากกว่าการแยกแยะโดยใช้วิธกีารเดียวแยกแยะขอ้มูล  
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2.3 การตรวจจับความผิดปกติโดยใช้การเรียนรูแ้บบหมู่ 
 การเรียนรู้ของเคร่ืองจักรในการตรวจับความเสียหายมีความสำคัญอย่างมากเน่ืองจากมนุษย์

ไม่มีศักยภาพพอที่จะสามารถวิเคราะห์ได้ การเรียนรู้ของเคร่ืองจักรจึงมีความสำคัญและมีการศึกษา

พัฒนาอยู่ตลอด โดยการเพิ่มประสิทธิภาพวิธีหน่ึงคือ การรวมกันของหลายวิธีการเข้าด้วยกัน หรือ 

เรียกว่า “การเรียนรู้แบบหมู่” เป็นวิธีการที่รวมการเ รียนรู้ของเคร่ืองจักรหลากวิธีเข้าด้วยกัน ซึ่ง

สามารถกำจัดปัญหาที่ทำให้ ประสิทธิภาพลดลง เช่น ความ ไม่สมดุล ของช นิดข้อมูล  (Class 

Imbalance), การเบนออกของข้อมูล (Concept drift) และ ปัญหาจากขนาดของข้อมูล (Curse of 

dimensionality) โดยสามารถแบ่งได้ 2 เทคนิคหลัก คือ Bagging และ Boosting  

 เทคนิค Bagging เป็นเทคนิคที่ลดความแปรปรวนของคำตอบ โดยสร้างชุดข้อมูลใหม่โดยสุ่ม

จากข้อมูลที่มีเพื่อที่จะนำมาใช้แทนข้อมูลที่มี เพื่อเลี่ยงปัญหาการใช้ข้อมูลเดิมในการเรียนรู้ ทำให้

สามารถแก้ปัญหาระบบจดจำข้อมูลในการแบ่งแยกชนิด แทนที่ระบบจะเ รียนรู้เพื่อที่จะวิเคราะห์

ความสัมพันธ์ของข้อมูล เพื่อที่จะแบ่งแยกชนิดของข้อมูล ช่วยลดปัญหาข้อมูลไม่สมดุล วิธีการที่ใช้  

Bagging ที่พบได้ทั่วไปคือ Random Forest (RF) และ Bagging โดยในปี 2010 Aldrich[18]  ได้

ตรวจจับและวินิจฉัยความผิดปกติโดยใช้การสกัดคุณลักษณะ  (Feature extraction) โดยใช้ 

Random forest (RF) และใช้ตัวแปรที่สำคัญ (Variable importance) เพื่อวัดและนำมาใช้ในการ

วินิจฉัยความผิดปกติ เน่ืองจาก RF มีอัตราการแจ้งเตือนผิดพลาด (Missing Alarm rate) ที่ต่ำ Luca 

[19] จึงได้ใช้ Random Forest เพื่อระบุรูปแบบความผิดปกติของแผ่นเวเฟอร์ของสารกึ่งตัวนำโดยใช้

กับชุดข้อมูลจากการจำลองและชุดข้อมูลจากอุตสาหกรรมจริง โดยจะวัดระยะของข้อมูลโดยคำนวณ

จากค่าเฉลี่ย ของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของชุดข้อมูลปกตินำมาคำนวนค่าขอบเขตโดยจะกำหนดไว้

ว่าถ้า ค่าเฉลี่ยบวกด้วยสามเท่าของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน หากข้อมูลมีค่าเกินกว่าที่กำหนดจะถือว่า

เป็นชุดข้อมูลที่มีความผิดปกติ โดย  Radhia[19] เห็นว่า RF เมื่อนำมาใช้กับชุดข้อมูลดิบจะให้

ประสิทธิภาพที่ไม่ดี เน่ืองจากข้อมูลมีจำนวนมากเกินไปและมีค่ารบกวน จึงได้ปรับปรุง  RF เพื่อ

เอาชนะปัญหาที่กล่าวมาโดยการลดจำนวนข้อมูลที่ เข้ามาในการเรียนรู้  (Training) โดยเลือก

องค์ประกอบหลักของเคอร์เนล  (Kernel principal components (KPCs)) โดยใช้การวิเคราะห์

องค์ประกอบหลัก (PCA) เพื่อลดขนาดมิติของข้อมูล จากน้ัน KPCs จะถูกนำไปแบ่งแยกโดยใช้ RF 

เพื่อวินิจฉัยความผิดปกติ  ในปี2020 Goksu [20] ได้ศึกษาวิธีการ Bagging พบว่ามีปัญหาในการสุ่ม

เลือกในการสร้างชุดข้อมูลใหม่ (Bootstrap Sample) เน่ืองจากประสิทธิภาพเน่ืองบางชุดข้อมูลมี

ความเหมาะสมสำหรับการเรียนรู้ บางชุดไม่เหมาะสม จึงได้ทำการปรับปรุง Bagging ใหม่และให้ชื่อ
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ว่า Enhanced Bagging (eBagging) เน่ืองจากการสุ่มข้อมูลเพื่อใช้เป็นชุดข้อมูลในการเรียนรู้มีความ

น่าจะเป็น 36.8% ที่ข้อมูลจะไม่ถูกเลือกไปใช้ทำให้ไม่สมดุลระหว่างข้อมูล ดังน้ันจึงแก้ไขโดยใสข่้อมูล

ทั้ง2ประเภทลงไปในชุดข้อมูลสุ่ม เมื่อเทียบกับวิธีการ Bagging, Random Forest (RF), Boosting, 

Support Vector Machines (SVM), Decision Tree (C4.5), k-Nearest Neighbor (kNN) แ ล ะ 

Naïve Bayes (NB) โดยใช้ชุดข้อมูลทั้งหมด 33 ชุดข้อมูลในการทดสอบ  

 เทคนิค Boosting เป็นเทคนิคที่ช่วยลดความผิดพลาดของค่าคำตอบ ทำได้โดยปรับค่า

น้ำหนัก  (Weight) หลังจากเรียนรู้เสร็จโดยหากแยกแยะผิดค่าน้ำหนักจะถูกปรับให้น้อยลงเป็นการ

เรียนรู้ข้อผิดพลาดจากการกระทำก่อนหน้าทำให้มีความแม่นที่สูงขึ้นให้กับระบบ โดยในปี 2018 

Dahai[21]ได้ตรวจจับความผิดปกติของกังหันลมโดยใช้  RF ร่วมกับ  XGBoost โดย RF ใช้ในการ

จัดลำดับความสำคัญของตัวแปร (Feature Importance) ที่เก็บมาจากเซนเซอร์หรือเก็บจากตัวแปร

ที่ได้จากความรู้ แล้วนำตัวแปรที่มีความสำคัญมากสุดสามอันดับแรกมาให้ตัวระบบเรียนรู้โดยใช้วิธี  

XGBoost เมื่อเทียบกับวิธีการ SVM พบว่า วิธีการใช้ RF ร่วมกับ XGBoost ผลลัพธ์ที่ดีกว่า โดย

ปัญหาอย่างหน่ึงที่สำคัญคือการเรียนรู้ไม่สมดุล (Imbalance Learning) Uma R. [22] ซึ่งเกิดจากมี

ชุดลักษณะของข้อมูลไม่เท่ากัน ทำให้ประสิทธิภาพในการแบ่งประเภทมีค่าลดลง การสุ่มข้อมูลใหม่  

(Re-sampling) ของข้อมูลที่ไม่สมดุลจะช่วยควบคุมการกระจายตัวของข้อมูลได้ทำให้ข้อมูลมีความ

สมดุลเพิ่มมากขึ้น แต่บางคร้ังก็ข้อมูลที่จำเป็นอาจไม่ถูกเลือกทำให้เกิดปัญหาเกินพอดี  (Overfitted) 

เป็นปัญหาที่ข้อมูลจดจำแทนการเรียนรู้ทำให้เมื่อได้ รับชุดข้อมูลใหม่ที่ไม่เหมือนข้อมูลที่จดจำมาจะไม่

สามารถแบ่งประเภทข้อมูลได้ โดยการจัดการปัญหาความไม่สมดุลจะอยู่ ในขั้นตอนก่อนกระบวน 

(Pre-Processing) การเลือกคุณลักษณะ (Feature selection) เป็นอีกวิธีการหน่ึงที่ใชเ้พื่อลดข้อมูลที่

ไม่จำเป็นก่อนเข้ากระบวนการ Deleplace [23] ได้ใช้การเลือกคุณลักษณะในการเลือกตัวแปรที่

นำมาใช้ก่อนนำเข้ากระบวนการวิเคราะห์เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองและลดเวลาใน

การเรียนรู้เน่ืองจากมีข้อมูลที่ลดลง ในปี2020 Priyanka[24] ได้นำวิธีการของ Ensemble มาโหวต

ผลลัพธ์สุดท้ายในการวินิจฉัยความผิดปกติของลูกปืน โดยวิธีการที่เลือกใช้คือ RF, AdaBoost, GB, 

XGBoost และ Extra tree นำมาปรับหาค่าตัวแปรที่ดีที่สุดโดยใช้วิธีการค้นหาตาราง (Grid search) 

จากน้ันนำมาโหวตเสียงส่วนมาก 

 จากงานวิจัยที่กล่าวไปทั้งหมดเป็นที่มาของวิทยานิพนธ์น้ี ในการตรวจจับความเสียหายโดยใช้

วิธีการเรียนรู้แบบกลุ่ม ซึ่งจะได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการใช้แบบจำลองเพียงแบบจำลองเดียว อีกทั้งช่วยลด
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ปัญหาเกินความพอดี เพิ่มประสิทธิภาพในการต รวจจับความผิดปกติ  แ ละ มีความทนท าน 

(Robustness) เป็นการลดการกระจายตัวของค่าผลลัพธ ์ทำให้ค่าผลลพัธ์ทีไ่ด้มีความแม่นยำมากขึ้น 
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บทท่ี 3 
ทฤษฎีพ้ืนฐาน 

3.1 เครื่องอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง (Centrifugal Compressor)  

 เคร่ืองอัดอากาศเป็นอุปกรณ์ที่ทำหน้าที่ เพิ่มความดัน[25] [26] ซึ่งมีการนำไปใช้กันอย่าง

แพร่หลายในหลายกลุ่มอุตสาหกรรมเน่ืองจากกระบวนการผลิตจำเป็นจะต้องมีการเพิ่มความดันใน

ระบบโดยการเปลี่ยนพลังงานจลน์หรือให้การบีบอัดตัวของอากาศเพื่อเพิ่มความดันตามสมการ 

    (3.1.1) 

โดย  คือ อัตราการถ่ายเทความร้อนของเคร่ืองอัดอากาศ 

  คือ อัตราการถ่ายเทงานที่เกิดจากเคร่ืองอัดอากาศ 

  คือ อัตราการถ่ายเทมวลของสารที่ใช้ 

  คือ ความเร็วของสารที่ใช้ของทางเข้ากับทางออก 

  คือ ความสูงของทางเข้ากับทางออก 

  คือ พลังงานภายในของทางเข้ากับทางออก 

หรือ            (3.1.2) 

โดย  คือ พลังงานจลน์ของระบบ 

  คือ พลังงานศักย์ของระบบ 

 คือ พลังงานภายในระบบ 

โดยจะมีงานที่เกิดจากการไหลของสสารJ ดังสมการ  (3.1.3) ทำให้เกิดความดัน

ขึ้น ซึ่งเป็นพลังงานภายในของสสารJ ดังสมการ  (3.1.4) เมื่อนำสมการ 3.1.4 มาใส่

เพิ่มในสมการ 3.1.2 จะได้เป็น 

   (3.1.5) 
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จะได้เป็นสมการพลังงานของระบบระหว่างทางเข้าจนถึงทางออก ซึ่งตัวอย่างการใช้งานเช่น ใน

อุตสาหกรรมเคมีการใช้เคร่ืองอัดอากาศในการขนส่งแก๊ซเพื่อเพิ่มความดันในระบบต่าง ๆ จะส่งผลให้

ค่า P มีค่าเพิ่มขึ้น ดังน้ันตัวแปร V ก็อาจจะมีแนวโน้มที่ลดลงตามสมการ โดยทั่วไปเคร่ืองอัดอากาศ  

แบ่งได้ 2 ประเภท คือ ประเภทปริมาตรแทนที่เชิงบวก และประเภทไดนามิก  

 

รูป 8 เคร่ืองอัดอากาศแบบลูกสูบ 
เคร่ืองอัดอากาศประเภทปริมาตรแทนที่เชิงบวก(Positive Displacement compressors) 

มีหลักการทำงานคือ เมื่อลูกสูบเคลื่อนที่ลงจะดูดอากาศเข้าไปภายในช่องว่างและเกิดแรงเหวี่ยง

เพื่อที่จะอัดอากาศเป็นการนำอากาศมาแทนที่ปริมาตรช่องว่างโดยการเคลื่อนของลูกสูบจึงเป็นที่มา

ของชื่อ โดยการอัดอากาศจะเกิดในช่วงที่ลูกสูบเคลื่อนที่ขึ้น โดยอากาศจะถูกอัดด้วยลูกสูบทำให้

ปริมาตรของอากาศลดลงและความดันสูงขึ้น โดยเคร่ืองอัดอากาศแบบน้ีที่นิยมคือ เคร่ืองอัดอากาศ

แบบลูกสูบ (Reciprocating Compressors) ดังแสดงในรูปที่ 8 เคร่ืองอัดอากาศชนิดน้ีใช้กับอัตรา

การไหลต่ำ ไม่สม่ำเสมอ เหมาะกับการใช้งานที่โหลดไม่สม่ำเสมอ 

เคร่ืองอัดอากาศแบบไดนามิก (Dynamic Compressors) มีหลักการทำงานคือให้พลังงาน

กลแก่อากาศเพื่อให้อากาศมีความเร็วที่สูงขึ้น จากน้ันอากาศจะถูกดูดเข้าไปในตัวเคร่ืองทำให้เกิดการ

เปลี่ยนแปลงจากพลังงานจลน์เป็นแรงดันของอากาศ เคร่ืองอัดอากาศประเภทน้ีได้แก่ เคร่ืองอัด

อากาศแบบหมุนเหวี่ยง (Centrifugal Compressor) ลักษณะการใช้งานของเคร่ืองอัดอากาศชนิดน้ี

คือ ใช้กับงานที่มีอัตราการไหลสูง เหมาะกับงานที่มีโหลดคงที่ เน่ืองจากการที่มีอัตราการไหลที่สูงทำ

ให้นิยมนำมาใช้กับอุตสาหกรรมเคมีในการขนส่งแก๊ส 

เคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง (Centrifugal Compressor) เป็นเคร่ืองอัดอากาศที่เปลี่ยน

พลังงานจลน์เป็นแรงดัน ส่วนใหญ่จะถูกนำไปใช้ในการขนถ่ายแก๊สธรรมชาติ โดยอากาศจะถูกดูดเข้า

ไปยังแกนกลางเพลาใบพัดซึ่งมีครีบนำน้ำ (Guide Vane Position) เป็นตัวควบคุมปริมาณอากาศที่
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จะเข้าไปยังแกนกลางของเพลา และจะถูกเหวี่ยงออกตามแนวรัศมีใบพัด (Impeller) ดังแสดงในรูปที่  

9 ทำให้อากาศเกิดความเร่งจากการเหวี่ยงของใบพัดไปโดยในขั้นตอนน้ีจะทำให้อุณหภมูิและความดัน

ของอากาศมีค่าสูงขึ้นแต่ปริมาตรมีค่าลดลง เน่ืองจากการที่อุณหภูมิสูงขึ้นทำให้ต้องมีการระบายความ

ร้อนโดยการใช้น้ำ หรือ อากาศ มาช่วยในการระบายความร้อนเพื่อนำไปใช้ต่อที่ขั้นตอนต่อไป 

 

รูป 9 เคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง 
โดยในงานวิทยานิพนธ์น้ีจะใช้ข้อมูลของเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยงในการทดสอบการ

ตรวจจับความผิดปกติในรูปแบบความผิดปกติที่แตกตา่งกันตามที่กำหนด มี 3 รูปแบบ คือ ปัญหา อุด

ตันที่ทางเข้า ปัญหาประสิทธิภาพลดลง ปัญหาการอุดตันที่ทางออก ซึ่งสามารถทำให้เกิดความผิดปกติ

ต่อเคร่ืองจักรได้หากปล่อยให้เคร่ืองจักรทำงานในสถานะผิดปกติดังกล่าวเป็นเวลานาน ปัญหาดังกล่าว

เป็นปัญหาที่เกิดขึ้นภายในตัวเคร่ืองจักรทำให้ไม่สามารถสังเกตความผิดปกตไิด้จากภายนอก ส่งผลใ ห้

ต้องใช้ค่าที่ได้จากเซนเซอร์มาทำการวิเคราะห์ผ่านตัวแปรที่แตกต่างกัน แต่เน่ืองจากแต่ละปัญหามี

ลักษณะเฉพาะที่ต่างกันทำให้สามารถสังเกตพฤติกรรมที่แตกต่างกันของปัญหาแต่ละรูปแบบโดยจะ

สังเกตได้จากพฤติกรรมของตัวแปรของเคร่ืองจักรที่วัดได้จากเซนเซอร์ 

3.2 ระบบการวินิจฉัยความผิดปกติ (fault diagnosis system) [29] 

 ในการทำงานของเคร่ืองจักรมีโอกาสที่จะเกิดความผิดพลาดได้ตลอดมีหลายปัจจัยอาจเกิดมา

จาก ปัจจัยภายใน (การขาดสารหล่อลื่น,การเสียดสีที่มากเกิน,อุณหภูมิภายในที่มากเกิน,การร่ัว,การ

สึกกร่อน) ปัจจัยภายนอก(ความชื้น,ฝุ่น,ปฏิกิ ริยาเคมี) เป็นสาเหตุที่ทำให้เกิดความผิดปกติโดยมีการ

เปลี่ยนแปลงของพฤติกรรมของเคร่ืองจักรทีละเล็กน้อย [27] ซึ่งจำเป็นต้องมีการควบคุมโดยการตั้งจุด

ที่เป็นค่ามากสุดที่เป็นไปได้ โดยจะให้ข้อมูลอยู่ในช่วงที่กำหนด   โดย หาก

เกินค่าที่กำหนดจะถือว่าเป็น ความผิดปกติ (Fault) ซึ่งเป็นค่าที่เกินกว่าที่กำหนดไว้ หรือ เกินกว่าปกติ
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แบบผิดปกติจากมาตรฐาน โดยความผิดปกติที่เกิดขึน้อาจทำให้เกิดการทำงานที่ผิดปกติเป็นสาเหตุให้

ไม่สามารถทำงานได้เต็มประสิทธิภาพ โดยสามารถเกิดได้จากหลายปัจจัย เช่น การออกแบบที่

ผิดพลาด การประกอบที่ไม่สมบูรณ์ การสึกกร่อน การใช้เกิดกว่าที่จะรับได้ รวมไปถึงความผิดปกติ

จากคนควบคุมซึ่งเป็นสาเหตุมาจากมนุษย์ที่ทำงานผิดพลาด (Human error) โดยจะมีการจัดการ

ความเสี่ยงตามความผิดปกติดังน้ี 

- stop operation หยุดการทำงานเมื่ออยู่ภายใต้การทำงานที่อาจทำให้เกิดอันตราย  

- change operation หยุดการขยายความผิดปกติเพื่อไม่ให้กระทบไปยงัขั้นตอนการทำงาน

ถัดไป ทำได้โดยการลดการทำงาน ลดความเร็ว ความดัน หรือ อุณหภูมิ  

- reconfiguration ทำการกำหนดค่าใหม่โดยระหว่างน้ันใช้เซนเซอร์ตัวอื่นที่ใกล้เคียงกัน

ทำงานแทนส่วนที่กำลังกำหนดค่าใหม่เพื่อให้ระบบยังดำเนินต่อไป  

- maintenance ทำการปรับตัวแปรทันทีเพื่อใหส้อดคล้องกับการทำงานและเปลี่ยนอุปกรณ์

ที่มีการเสื่อมสภาพ 

- repair ซ่อมปรับปรุงแก้ไขใหม่ทัง้หมดทีเ่สียหาย 

โดยกระบวนการที่กล่าวมาจะส่งผลทำให้สูญเสียหากไม่ทำการแก้ไขอาจทำให้เกิดการทำงานล้มเหลว  

(Failure) เป็นเหตุการณ์ที่การทำงานหยุดชะงักโดยไม่สามารถทำตามหน้าที่ได้ มีสาเหตุมาจากมีความ

ผิดปกติเกิดขึ้นหลายจุด การบิดงอ การแตกหรือความล้าที่เกิดขึ้นทำให้ไม่สามารถใช้งานต่อได้ เพื่อ

หลีกเลี่ยงเหตุการณ์ดังกล่าวจึงมีการศึกษาเกี่ยวกับการตรวจจับการเสียและแยกแยะลักษณะของ

ความผิดปกติของเคร่ืองจักรมากขึ้น 

3.2.1 การตรวจจับความผิดปกติ (Fault detection)  
เป็นการใช้ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับการเปลี่ยนแปลงที่ อาจเกิดมาจากความ

ผิดปกติ[27] [28] [29] รูปแบบความผิดปกติอาจจะอยู่ในรูปแบบทันทีทันใด  (abrupt fault) มี

ลักษณะเป็นการเปลี่ยนแปลงอย่างทนัทีทันใด หากเกิดความผิดปกติในรูปแบบน้ีควรจะรีบแก้ไขอย่าง

ทันที รูปแบบเร่ิมเกิดขึ้น (Incipient fault) มีลักษณะเป็นการเปลี่ยนแปลงทีละน้อย ทำให้มีเวลาใน

การปรับตัวเพื่อปรับตัวและรับมือทำให้ผลกระทบจะไม่รุนแรงเท่ารูปแบบก่อนหน้า  รูปแบบไม่

ต่อเน่ือง (Intermittent fault) มีลักษณะเป็นการเกิดที่ไม่สามารถคาดเดาได้อาจจะเกิดเป็นรูปแบบ

เป็นรอบ หรือ เกิดแบบไม่เป็นรอบก็ได้ ดังแสดงในรูปที่ 10 
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fault

time

fault

time

fault

time

Abrupt Fault Incipient Fault Intermittent Fault  

รูป 10 รูปแบบของความผิดปกตแิต่ละชนิด 
โดยความผิดปกติส่วนใหญ่เกิดจากความเปลี่ยนแปลงของตัวแปร ดังสมการที่ 3.1.1 

     (3.1.1) 

โดย  คือ ค่าของตัวแปรที่สนใจ 

  ค่าของความเปลี่ยนแปลงที่เพิ่มเขา้มา 

โดยการตรวจจับเสียหายสามารถแบ่งออกได้ 3 วิธีการ คือ การตรวจจับตามแบบจำลอง การตรวจจับ

โดยใช้ฐานความรู้ และ การตรวจจับโดยใช้สัญญาณ 

การตรวจจับตามแบบจำลอง (Model based) 
เป็นตรวจจับความผิดโดยใช้แนวคิดในการวิเคราะห์ซ้ำ โดยจะทำการเปรียบเทียบค่าผลลัพธ์ที่ได้จริง

กับค่าผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ [29]แสดงดังรูปที่ 11 

รูป 11 ภาพแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

25 

เป็นการอธิบายโดยใช้ภาพประกอบเพื่อให้ง่ายต่อความเข้าใจ จะแสดงถึงระบบในรับค่าเข้ามาแล้ว

นำไปให้ตัวกระตุ้นให้ทำงานต่อมาจะนำไปเข้าสู่กระบวนการซึ่งมีความผิดปกติเกิดขึ้น เมื่อเซนเซอร์วัด

ค่าออกมาได้ ค่าที่วัดได้ออกมาน้ันอาจจะมีค่าเป็นค่าที่วัดได้จริงที่ได้จากการทำงานที่มีความผิดปกติ 

รวมกับค่าสัญญาณรบกวนซึ่งอาจจะมาจากสภาพแวดล้อมออกมาเป็นผลลัพธ์ ซึ่งเราจะนำค่าที่ได้

เหล่าน้ีมาทำการเข้าแบบจำลองของกระบวนการอีกคร้ัง เพื่อทำการวิเคราะห์โดยใช้สมการต่างๆ เพื่อ

ดูถึงสัญญาณความผิดปกติและนำมาปรับใช้ให้สามารถตรวจับความผิดพลาดได้ ในอนาคต โดย

แบบจำลองที่เข้าง่ายคือ แบบจำลองโดยใช้สมการความเท่าเทียม (Parity Equation) เป็นแบบจำลอง

ที่มีการตรวจสอบความสอดคล้องของสมการทางคณิตศาสตร์ของระบบกับค่าที่ได้รับ แล้วเอาผลลัพธ์

ของสมการมาเปรียบเทียบความ 

การตรวจจับโดยใช้ฐานความรู้ (Knowledge based) 
เป็นวิธีการตรวจจับที่ใช้ผู้มีความรู้เฉพาะด้านมาให้คำแนะนำหรือควบคุมดูแล โดยการตรวจจับความ

ผิดปกติในวิธีการน้ีจะใช้การประเมินจากค่าที่ได้รับมานำมาให้ผู้ เชี่ยวชาญเฉพาะทางด้านน้ันๆ

วิเคราะห์เพื่อวางแผนการป้องกันดูแลต่อไป โดยเมื่อผู้ เชี่ยวชาญได้รับข้อมูลมาวิเคราะห์ เพื่อหาค่า

ลักษณะเฉพาะที่บอกถึงพฤตกิรรมที่ผิดปกติสามารถทำได้หลากวิธีเชน่ การตั้งค่าขอบเขตเพื่อตรวจหา

ค่าที่เกินค่าที่ตั้งไว้โดยจะเป็นค่าที่ได้จากผู้เชี่ยวชาญเป็นผู้กำหนด  

การตรวจจับโดยใช้สัญญาณ (Signal based)  
เป็นวิธีการที่ทำโดยใช้ข้อมูลเก่ามาทำการวิเคราะห์ ตัวอย่างของวิธีการน้ีได้แก่ การตรวจสอบขอบเขต 

ตรวจสอบแนวโน้ม การทำแบบจำลองสัญญาณ เป็นต้น โดยการตรวจสอบขอบเขตมีการกำหนดค่า

มากสุด ( ) และค่าน้อยสุด ( ) โดยสถานะปกติเพื่อแสดงถึงช่วงที่สามารถเป็นไปได้ หาก

นอกเหนือจากช่วงจะถือว่าเป็นความผิดปกติ สามารถแบ่งช่วงได้โดย  

     (3.1.2) 

โดยใช้การคำนวณแนวโน้มของตัวแปรโดยการหาอนุพันธ์อันดับที่หน่ึง ดังสมการที่ 3.1.3  

      (3.1.3) 

โดยสามารถตรวจสอบสถานะปกติได้โดย 

     (3.1.4) 
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นำวิธีการก่อนหน้าใช้กับวิธีก่อนหน้าได้โดยใช้แนวโน้มในการกำหนดค่าขอบเขต ดังสมการ3.1.5และ 

3.1.6 

     (3.1.5) 

     (3.1.6) 

เพื่อให้มีความไวในการตรวจจับ และหลีกเลี่ยงการแจ้งเตือนหลอกของแนวโน้มเล็กๆจึงมีค่าความชันที่

ทำให้มีความไวในการตรวจจับที่เร็วขึ้น จะเป็นดังรูปที่ 12 

Pattern recognition เป็นแบบจำลองสัญญาณแบบหน่ึงใช้งานโดยให้แบบจำลองจดจำรูปแบบของ

ข้อมูลที่ถูกใส่เข้ามาเพื่อแสดงผลให้ใกล้เคียงกับค่าที่ใส่เขา้มา หากเป็นการเรียนรู้แบบมีผู้สอนโดยเมื่อ

ได้รับค่าเข้ามาจะทำการจดจำข้อมูลไว้ในขั้นตอนของการฝึกชุดข้อมูล สถานะของข้อมูลจะถูกเก็บไว้

และจะแสดงข้อมูลออกมาตามที่ได้จดจำไว้ในตอนแรก  

3.2.2 การวินิจฉัยความผิดปกติ (Fault diagnosis) 
การวินิจฉัยความผิดปกติมีเป้าหมายเพื่อระบุรายละเอียดของความผิดปกติเท่าที่เป็นไปได้ เช่น ขนาด

ของความผิดปกติ ตำแหน่งของความผิดปกติ และ เวลาที่ตรงจับความผิดปกติได ้โดยกระบวนการดัง

กล่างมีพื้นฐานมาจากการวิเคราะห์ การสังเกต รวมถึงการเรียนรู้จากลักษณะอาการ (Symptoms) 

ต่างๆที่ เกิดขึ้น โดยการวินิจฉัยจะเป็นผลจากการสังเกตลักษณะอาการของความผิดปกติแล้วนำมา

สรุปเป็นเหตุการณ์ที่ทำให้เกิดและกล่าวได้ว่าเหตุการณ์น้ีเป็นลักษณะพฤติกรรมที่ทำให้เกิดความ

ผิดปกติในรูปแบบน้ันๆ 

รูป 12 การตรวจสอบโดยใช้ค่าจริงกับใช้แนวโน้มโดยค่า Ymax และ Ymin 

จะอยู่ในรูปของY ̇ 
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วิธีของการวินิจฉัยความผิดปกติแบ่งออกเป็น 2 วิธีหลัก แสดงดังรูปที่ 13 โดยจะแบ่งออกเป็น การ

แบ่งหมวดหมู่ (Classification methods) และ การอนุมาน (Inference methods) 

การวินิจฉัยความผิดปกติด้วยวิธีการแบง่หมวดหมู่  
เป็นวิธีการวินิจฉัย [30] ที่เข้าใจง่าย เน่ืองจากใช้ความสัมพันธ์ระหว่างอาการที่ เกิดขึ้นความ

ผิดปกติในการวินิจฉัยโดยการวินิจฉัยด้วยการจดจำรูปแบบ  (Pattern Recognition) จะมีลักษณะ

อาการต้นแบบ  (Reference Symptoms) ให้จำรูปแบบกับความเสียหายที่เกิดขึ้น แล้วนำข้อมูลที่

ต้องการวินิจฉัยมาเปรียบเทียบกับรูปแบ บที่ได้จดจำไว้เพื่อระบุความผิดปกติที่ เกิดจากการจดจำ

รูปแบบการ 

วินิจฉัยความผิดปกติด้วยวิธกีารอนุมาน 
เป็นการวินิจฉัยที่ใช้ความสัมพันธ์ระหว่างความผิดปกติกับลักษณะอาการเพื่อหาสาเหตุของ

ความผิดปกติ จากความผิดปกติไปยังเหตุการณ์ที่เป็นจุดสังเกตและไปยงัลักษณะอาการที่ เกิดเป็นการ

หาต้นเหตุของการเกิดความผิดปกติ ยกตัวอยา่งเช่น Fault tree เป็นการใช้รูปแสดงความสัมพันธ์ของ

ความน่าเชื่อถือกับความผิดปกติ โดยจะพิจารณาในระบบเลขฐานสองคือถูกหรือผิด โดยจะบอกถึง

อันตรายที่จะเกิดขึ้นหรือความผิดปกติ แล้วไล่ลงมาเป็นเหตุการณ์ก่อนที่จะเกิดความผิดปกติไปยัง

สาเหตุของความผิดปกติ โดยจะมีความเชื่อมโยงกันเป็นเหมือนต้นไม้ระหว่างความผิดปกติ เหตุการณ์ 

และอาการ แสดงดังรูปที่ 14 

รูป 13 วิธีการที่ใช้การวินิจฉัยความผิดปกติ 
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แสดงถึงความสัมพันธ์ของเลขฐานสองที่นำไปสู่ความผิดปกติที่จะเกิด โดย fault tree 
สามารถนำไประยุกต์ใช้ได้หลายแบบเช่น การใช้  fault tree ในช่วงการออกแบบเพื่อระบุสภาวะ
วิกฤตของระบบย่อย แล้วนำไปคำนวนหาความน่าจะเป็นที่ระบบจะทำงานล้มเหลว  

โดยในงานวิทยานิพนธ์น้ีจะใช้การวินิจฉัยแบบแบ่งหมวดหมู่ (Classification method) ใน

รูปแบบการจดจำรูปแบบ (Pattern recognition) โดยจะใช้การเรียนรู้ของเคร่ืองจักรช่วยในการจดจำ

รูปแบบของข้อมูลเพื่อตรวจจับสถานะที่ผิดปกติและระบุชนิดของความผิดปกติทีเ่กิดขึน้ 

3.3 การเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning )  
การเรียนรู้ของเคร่ืองจักร คือ ระบบการเรียนรู้ของคอมพิวเตอร์ที่มีความสามารถเรียนรู้ได้

ด้วยตนเองโดยใช้ข้อมูลเป็นตัวช่วยในการเรียนรู้ การเรียนรู้ของเคร่ืองจักรเป็นส่วนหน่ึงของ

ปัญญาประดิษฐ์ ซึ่งจะใช้กับข้อมูลที่มีความซับซ้อนมากมนุษย์ไม่สามารถประมว ลผลได้ หลักการ

ทำงานคือป้อนชุดข้อมูลมาให้แบบจำลองศึกษาแล้วทำการจำแนกข้อมูลที่ได้เรียนรู้มา โดยการเรียนรู้

น้ันจะใช้กลไกการทำงาน หรือเรียกว่าอัลกอริทึม (Algorithm)ในการวิเคราะห์ข้อมูลซึ่งมีการพัฒนา

อยู่ตลอดเวลาเพื่อให้มีความแม่นยำ สะดวกในการใช้งานมากขึ้น ในปัจ จุบันมีการใช้การเรียนรู้ของ

เคร่ืองอย่างแพร่หลาย เช่น การวิเคราะห์การตลาดเพื่อแนะนำสินค้าในช่วงเวลาที่เหมาะ การเรียนรู้

ของเคร่ืองจักรแบ่งเป็น 2 ชนิดตามการเรียนรู้ คือ  การเรียนแบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 

และ การเรียนแบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) 

 การเรียนแบบมีผู้สอน คือ การเรียนรู้ประเภทหน่ึงที่จำเป็นต้องมีผู้สอน ดังน้ันจึงมีป้ายกำกับ 

(Label) เพื่อที่จะระบุชนิดข้อมูลและนำไปเรียนรู้ต่อไป ตัวอย่างการใช้งานการเรียนแบบมีผู้สอน เช่น 

การจดจำรูปแบบ (pattern Recognition) เป็นการจดจำรูปแบบของข้อมูล อาจจะเป็นรูปแบบการ

รูป 14 แผนภาพ Fault tree 
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เสียหายของเคร่ืองจักรเพื่อระบุลักษณะความผิดปกติของเคร่ืองจักรได้ โดยส่วนใหญ่จะนำมาประยุกต์

กับการแก้ปัญหา 2 ชนิดคือ การแยกประเภท (Classification) และ การถดถอย (Regression) โดย 

การแยกประเภทเป็นการทำนายค่าของการเรียนรู้โดยมีลักษณะเป็นการแบ่งข้อมูลออกตามประเภท

ของข้อมูล น้ัน การถดถอยเป็นการทำนายข้อมูลมีลักษณะเป็นแนวโน้มของข้อมูล โดยการหา

ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลตัวแปรภายในเพื่อใหไ้ด้แนวโน้มความสัมพันธ์ของตัวแปรน้ันๆ  

 การเรียนแบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) คือ การเรียนรู้ประเภทหน่ึงที่ไม่

จำเป็นต้องมีผู้สอน ไม่จำเป็นต้องมีป้ายกำกับ อาศัยความสัมพันธ์กับระหว่างตัวแปรเพื่อที่นำมาจัด

กลุ่มของข้อมูลแยกแยะชนิดของข้อมูล ตัวอย่างการใช้งาน การเรียนแบบไม่มีผู้สอนเช่น การจัดกลุ่ม

ลูกค้าจากข้อมูลมหาศาล เพื่อที่จะออกแบบนโยบายการขายให้ตรงกลุม่เป้าหมาย  

3.4 การเตรียมข้อมูล (Data preprocess)  
 การวิเคราะห์ข้อมูล [31] รวมถึงการสร้างแบบจำลองสิ่งที่สำคัญที่สุดคือ ชุดข้อมูลที่นำมาใช้ 

โดยทั่วไปข้อมูลที่ได้จริงส่วนใหญ่มักจะมีลักษณะไม่พร้อมใช้งาน เช่น ข้อมูลไม่สมบูรณ์ ข้อมูลมี

สัญญาณรบกวน หรือ ข้อมูลไม่สอดคล้องกัน หากนำมาใช้จะทำให้ระบบมีการเรียนรู้ที่ผิดหรือความ

ถูกต้องแม่นยำมีค่าน้อยกว่าความเป็นจริง ดังน้ันจึงมีขั้นตอนการเตรียมข้อมูลเกิดขึ้นเพื่อทำให้ข้อมูล

น้ันเหมาะสมกับการใช้งานมากยิ่งขึ้น โดยการเตรียมข้อมูล คือ เทคนิคที่ทำการเพิ่ม ลด หรือ เปลี่ยน

ข้อมูล โดยขึ้นกับลักษณะของขอ้มูลทีไ่ด้รับมาในตอนแรก  

 ข้อมูลไม่สมบูรณ์ (Missing data) คือ การที่ข้อมูลมีการสูญหาย มีไม่ครบ ขาดไปบางส่วน 

หรือ ขาดรายละเอียดของข้อมูล ซึ่งข้อมูลที่สูญหายจะส่งผลให้แบบจำลองมีปัญหา ดังน้ันควรจะ

จัดการกับข้อมูลที่สูญหายก่อนนำไปใช้งาน สามารถเกิดได้จากหลายสาเหตุ เช่น อุปกรณ์รับค่ามี

ปัญหา  สัญญาณขาดหายทำให้ไม่ได้รับข้อมูล สามารถส่งผลให้การวิเคราะห์ข้อมูลไม่ถกูต้องเทา่ที่ควร 

ข้อมูลสูญหายมีหลายลักษณะเช่น ข้อมูลหายแบบสุ่มสมบูรณ์ หมายถึง ข้อมูลสูญหายไปอย่างสุ่มไม่

ขึ้นกับค่าใดค่าหน่ึง และข้อมูลที่หายเป็นอิสระต่อกัน, ข้อมูลหายแบบสุ่ม หมายถึง ข้อมูลสูญหายไป

อย่างสุ่มภายในบางส่วนหรือเฉพาะบางกลุ่มตัวแปร และ ข้อมูลหายไปแบบไม่สุ่ม หมายถึง ข้อมูลสูญ

หายไปขึ้นกับค่าของข้อมูลในกลุ่มหรือตัวแปรเดียวกนัหรือตัวแปรอื่น โดยการจัดการปัญหาดังกล่าวที่

ถูกต้องและดีที่สุดคือ การนำข้อมูลที่แท้จริงมาใส่ แต่ในความเป็นจริงมีความเป็นไปได้น้อยที่จะ

สามารถทำได้ เพื่อให้การวิเคราะห์ทำได้ใกล้เคียงและแม่นยำ จึงมีการจัดการข้อมูลดังน้ี การลบทิ้ง 
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เป็นการลบข้อมูลที่ไม่ครบถ้วนหรือไม่สมบูรณ์ออก การแทนที่ด้วยข้อมูลตัวหน่ึง เป็นการหาข้อมูลมา

เติมเช่น ค่าทางสถิติ โดยทำได้ง่ายแต่ข้อมูลอาจจะไม่ตรงกับความจริง 

 ค่าผิดปกติ (Outlier) เป็นค่าที่มีค่าแตกต่างไปจากกลุ่มข้อมูลส่วนใหญ่อย่างผิดปกติ คือ มีค่า

โดดห่างข้อมูลส่วนใหญ่มากผิดปกติ หากนำข้อมูลไปใช้อาจทำให้ข้อมูลวิเคราะห์ข้อมูลคลาดเคลือ่นได้ 

จึงจำเป็นต้องตรวจสอบว่าชุดข้อมูลที่นำไปใช้มีข้อมูลที่มีค่าผิดปกติอยู่หรือไม่และจัดการค่ าผิดปกติ

ออกจากชุดข้อมูล โดยสามารถจัดการค่าได้โดยใช้วิธีการทางสถติิเช่น IQR หรือ Interquatile Range 

เป็นเทคนิคที่ จัดการค่าที่ผิดปกติโดยจะกำหมดค่าบน ค่าล่าง คิดมาจากค่าที่ 25th 75th ของเปอร์เซ็น

ไทด์ หากข้อมูลมีค่าอยู่นอกช่วงที่กำหนดถือว่าเป็นค่าผิดปกติและถูกกำจัดออกไป โดยค่าบน ค่าล่าง 

สามารถหาได้จาก  

ค่าบน (Upper) 

        (3.1) 

ค่าล่าง (Lower) 

      (3.2) 

IQR 

         (3.3) 

โดย  คือ ค่าที่ตำแหน่งเปอร์เซ็นไทด์ที่ 75 

 คือ ค่าที่ตำแหน่งเปอร์เซ็นไทด์ที่ 25 

 การเพิ่มความผิดปกติให้แบบจำลองเรียนรู้โดยใช้ข้อมูลสังเคราะห์  (Synthetic fault 

injection) ในการเรียนรู้แบบมีผู้สอนจำเป็นต้องมีตัวกำกับเพื่อบอกสถานะของขอ้มูล เน่ืองจากข้อมูล

จริงไม่มีข้อมูลผิดปกติ จึงนำข้อมูลสังเคราะห์มาใช้แทนข้อมูลผิดปกติ เพื่อจำลองเหตุการณ์ ความ

ผิดปกติที่ต้องการให้แบบจำลองเรียนรู้ โดยจะมีแผนการทำงานแสดงดังรูปที่ 1 5 ทำได้โดยระบุ

รูปแบบความเสียหายที่ตอ้งการจำลองและตัวแปรที่มีผลใหเ้กิดความเสียหายรูปแบบน้ันๆ หลังจากน้ัน

ปรับแต่งข้อมูลให้มีลักษณะคล้ายการทำงานผิดปกติตามที่กำหนด โดยความผิดปกติที่ให้แบบจำลอง

เรียนรู้จะเป็นความผิดปกติในรูปแบบของความผิดปกติแบบค่อยๆเป็นค่อยไป  (Gradual fault) ที่
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อ้างอิงมาจากพฤติกรรมการเสื่อมของเคร่ืองจักร ที่จะทำให้ค่ามีค่าปรับตัวไปในทิศทางใดทางหน่ึง 

โดยในการจำลองจะเพิ่มค่าความเสียหายให้กับชุดข้อมูลที่ 50% ของข้อมูล โดยจะเป็นการเพิ่มความ

เสียหายขึ้นไปอย่างต่อเน่ือง โดยเพิ่มความเสียหายจาก 0 ไปถึง 3  เท่าของส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐาน 

(3SD) โดยอย่างอิงจาก Drift detection method (DDM) เป็นการสังเกตพฤติกรรมของข้อมูล โดย

เมื่อค่าความน่าจะเป็นที่จะคัดแยกข้อมูลผิดมีมากขึ้นเมื่อเทียบกับค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน DDMจะ

ตรวจสอบเงื่อนไขในการตรวจจับแล้วแจ้งเตือนสถานะผิดปกติ กับ แจ้งเตือนถึงสถานการณ์เปลี่ยน

ข้อมูล (Drift) การแจ้งเตือนสถานะผิดปกติสามารถตรวจจับโดยใช้กฎสามซิกม่า (three-sigma rule)  

เป็นการใช้ส่วนเบี่ยงเบนมาตราเป็นตัวกำหนดสถานะ หากข้อมูลเกินค่า 3SD จะถือว่าข้อมูลน้ันเป็น

ข้อมูลผิดปกติ 

รูป 15 การสร้างข้อมูลสังเคราะห์ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

32 

3.5 การเรียนรู้แบบหมู่  
 การเรียนรู้แบบหมู่ (Ensemble learning) [30] [32] เป็นแบบจำลองที่เพิ่มประสิทธิภาพ

การทำงานโดยการนำหลายๆแบบจำลองเข้ามาทำงานรวมกันแล้วเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการ

วิเคราะห์โดยใช้แบบจำลองเพียงตัวเดียว เน่ืองจากแต่ละแบบจำลองมีตัวเ รียนรู้ (Learner) ที่ต่างกัน

ทำให้มีการปรับแต่งตัวแปร การใช้อัลกอริทึม รวมไปถึง ปัญหาการทำงานที่แตกต่างกัน แต่ละ

แบบจำลองจะมีคำตอบเป็นของตนเองทำให้มีคำตอบที่หลากหลาย Ensembleจึงมีการเลือกผลลัพธ์

ที่เป็นเสียงส่วนมากเพื่อเป็นคำตอบ เพื่อลดความขัดแย้งและเพิ่มความ แม่นยำ หากยิ่งมีหลายตัว

เรียนรู้มากเท่าไรผลลัพธ์ที่ได้ก็จะมีความน่าเชื่อถือโดยการใช้หลายแบบจำลองมาประมวณผลแลว้เอา

มาทำการโหวตเสียงส่วนมาก (Majority Voting) โดยจะนำผลลัพธ์ของหลายแบบจำลองมาโหวตเสยีง

ข้างมากหากมีผลรวมเกิน 50% จะถือว่าเป็นผลลัพธ์ที่ดีที่สุด สามารถเขียนเป็นสมการได้ดังน้ี 

     (3.4) 

โดย  คือ จำนวนของแบบจำลอง โดยที่ t = 1 , … , T 

  คือ จำนวนของผลลัพธ์ หรือ Label โดยที่ c = 1 , … , C 

 คือ ผลลัพธ์ของแบบจำลอง t  

 การใช้เพียงแบบจำลองเดียวอาจทำให้เกิดปญัหาหรือมีข้อจำกัดตามมา เช่น  

- ความแม่นยำที่ต่ำ เน่ืองจากแต่ละแบบจำลองมีข้อจำกัดที่ต่างทำให้ การใช้แบบจำลองหลาย

ตัวมาช่วยวิเคราะห์จะช่วยลดผลของขอ้จำกัดน้ันลงไป  

- ความผิดพลาดที่มาก การใช้เพียงแบบจำลองเดียว การวิเคราะห์บางคร้ังอาจผิดได้ ถ้ามีหลาย

แบบจำลองก็จะช่วยกันวิเคราะห์ข้อมูลไดด้ีกว่า เป็นการช่วยลดความผดิพลาดได้ 

ซึ่งแบบจำลองที่นำมาใช้สามารถใช้ได้หลากหลายวิธีการของการเรียนรู้ของเคร่ือง เช่น Linear 

regression, Naïve Bay, K-Nearest Neighbors และอื่นๆ แต่ที่ นิยมเอามาใช้คือ ต้นไม้ตัดสินใจ 

(Decision tree) โดยนำมาประยุกต์กับเทคนิคของการเรียนรู้แบบหมู่มีอยู่ 3 เทคนิค คือ  Bagging, 

Boosting และ Stacking โดยในที่น้ีจะกล่าวถึงเพียง Bagging และ Boosting เท่าน้ัน 
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ต้นไม้ตัดสินใจ 

เป็นการเรียนรู้ที่ใช้การแทนความรู้ให้อยู่ในรูปต้นไม้ตัดสินใจ ใช้สำหรับการจำแนกประเภทของข้อมูล

โดยแบ่งออกเป็นกลุ่มต่างๆ โดยใช้คุณลักษณะของข้อมูลที่ต่างกันในการจำแนก ต้นไม้ตัดสินใจ

ประกอบไปด้วยบัพ (node) และกิ่ง (link or branch)ที่ต่อจากบัพ บัพที่ปลายสุดจะเรียกว่า บัพใบ 

(leaf node) มีวิธีคิดจากด้านบนไปยังด้านล่างโดยจะแตกกิ่งก้านสาขาเป็นเหมือนต้นไม้ [33] แสดงดัง

รูปที่ 16 ซึ่งแต่ละกิ่งจะแสดงถึงทางเลือกที่ต่างออกไป ในส่วนของใบแต่ละใบจะแสดงถึงผลลัพธ์การ

ตัดสินใจ โดยต้นไม้ตัดสินใจจะมีจุดเร่ิมต้นของต้ นไม้ตัดสินใจจะเรียกว่า บัพราก  (root node) 

หลังจากน้ันจะสร้างบัพที่ละบัพเพื่อตรวจสอบคุณลักษณะและแยกย่อยลงไปตามค่าของกิ่ง  

Root node

Decision node Decision node

Decision nodeLeaf node Leaf node Leaf node

Leaf node Leaf node

 

รูป 16 ต้นไม้ตัดสินใจ 
โดยในการสร้างบัพข้อมูลจะถูกสกัดโดยการวัดค่าข้อมูลที่ได้รับ (Information gain) เพื่อที่จะนำมา

คัดแยกคุณลักษณะไปยังแต่ละบัพของต้นไม้ โดยค่า Gain [34] ใช้ในการหาคุณลักษณะที่ดีสามารถ

คำนวณได้จากค่า Entropy ดังสมการที่ 3.5  

     (3.5) 

โดยที่  คือ ค่า Entropy ของเซตข้อมูลทั้งหมด ,  

   คือ ค่าความน่าจะเป็นของข้อมูลที่สนใจ 

นอกจากใช้ฟังก์ชัน Entropy แล้วยังสามารถใช้ฟังก์ชัน Gini ซึ่งสามารถคำนวณได้ดังสมการที่ 3.6 
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     (3.6) 

โดยที่  คือ ค่า Gini impurity ของเซตข้อมูลทั้งหมด 

   คือ ค่าความน่าจะเป็นของข้อมูลที่สนใจ 

การคำนวณโดยใช้ Gini ใช้เวลาน้อยกว่าเน่ืองจากมีขนาดข้อมูลที่น้อยกวา่เมื่อเทียบกับ  Entropy หาก

นำมาวาดกราฟเพื่อเปรียบเทียบค่าในการแยะแยกชุดข้อมูล 2 ชนิด แสดงดังรูปที่ 17 

 

รูป 17 ค่าฟังก์ชัน Entropy และ Gini สำหรับข้อมูล 2 รูปแบบ 
เมื่อได้ค่า Entropy แล้วจะนำไปแทนใน สมการที่ 3.6 เพื่อหาค่า Gain  

    (3.6) 

โดยที่   เป็นเซทของข้อทูลทั้งหมด 

  คือ จำนวนของคุณลักษณะ A 

  คือ จำนวนของข้อมูลที่แบ่งเป็นส่วนของ  

  คือ จำนวนทั้งหมดของ  

โดยค่า Gain ที่ได้รับจะบ่งบอกความสามารถในการแยกแยะข้อมูล โดยทดสอบเลือกค่าจากแต่ละ

คุณลักษณะที่มีค่ามากที่สุดเพื่อที่จะทำหน้าที่เป็นบัพราก   
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- เทคนิค Bagging  

เทคนิค Bagging หรือ Bootstrap Aggregating คือ เป็นเทคนิคที่สร้างชุดข้อมูลใหม่ที่มีขนาดเท่ากับ

ชุดข้อมูลเดิม แล้วสุ่มตัวอย่างจากข้อมูลเดิมมาใส่ในชุดข้อมูลที่สร้างขึ้นมาใหม่ แสดงดังรูปที่ 18 โดย

การสุ่มเป็นการสุ่มแบบแทนที่ไม่สนลำดับ ชุดข้อมูลที่ได้จากการสุ่มน้ีจะเรียกว่า bootstrap sample 

นำข้อมูลชุดใหม่มาทำการเรียนรู้แบบขนาน เน่ืองจากการสุ่มข้อมูลทำให้ช่วยลดปัญหาพอดีเกินที่ทำ

ให้แบบจำลองจดจำข้อมูลแทนการเรียนรู้ ซึ่งเป็นสิ่งที่ ไม่ต้องการให้เกิดขึ้นกับแบบจำลองแล้วนำ

ผลลัพธ์ทั้งหมดมาเฉลี่ยหรือโหวตเสียงส่วนมากแล้วแต่ประเภทของข้อมูลเพื่อใหไ้ด้ผลลัพธ์สดุท้ายที่มี

ความแม่นยำมากกว่าการใช้วิธีการเดียววิเคราะห์ข้อมูล ตัวอย่างวิธีการข องเทคนิคน้ีคือ Random 

forest เป็นอัลกอริทึมที่มีพื้นฐานจากต้นไม้ตัดสินใจ เป็นการนำต้นไม้ตัดสินใจหลายๆต้นมาทำการ

วิเคราะห์ และทำการโหวตค่าผลลัพธ์ทำให้มีความแม่นยำที่มากกว่า เมื่อเทียบกับต้นไม้ตัดสินใจต้น

เดียว 

 
รูป 18 การทำงานของ Bagging 

- เทคนิค Boosting  

เป็นเทคนิคที่นำตัวแบ่งประเภทที่มีความแม่นยำน้อย  (Weak Classifier) มาทำนายข้อมูลจากน้ันจะ

เอาผลลัพธ์มาแก้ไขค่าน้ำหนัก (Weight) ค่าน้ำหนักใหม่จะถูกใช้กับตัวแบง่แยกถัดไปทำให้ผลลัพธท์ีไ่ด้

มีความแม่นยำมากกว่าคร้ังก่อนหน้า โดยจะทำไปจนแบบจำลองได้ผลลัพธ์ที่พอใจ เป็นการเปลี่ยน

จากตัวแบ่งประเภทความแม่นยำน้อย เป็นตัวแบ่งประเภทความแม่นยำสูง  (Strong Classifier) โดย
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นำชุดข้อมูลมาทำการเรียนรู้ซ้ำๆ แล้วปรับค่าน้ำหนักโดยขึ้นกับผลลัพธ์ก่อนหน้า ทำให้ค่าน้ำหนัก

ถัดไปมีความแม่นยำมากขึ้น รูปแผนการทำงานแสดงดังรูปที่ 19  

data

data

data Weight 
Weak 

classifier

Reweight 

Weak 

classifier

Weak 

classifier

New Weight 

New Weight 

Reweight

Weighted 

Majority 

Vote

 

รูป 19 การทำงานของ Boosting 

และสามารถคำนวนผลลัพธ์การทำนายดังสมการที่ 3.5  

     (3.5) 

โดย  คือ ชุดของค่าน้ำหนัก โดยที่ m = 1 , … , M โดยชุดของค่าน้ำหนักอย่างง่าย 

จะมีค่าน้ำหนักเท่ากันทุกตัว 

  คือ ผลลัพธ์จากการทำนาย 

โดยวิธีการ Boosting เป็นวิธีการที่สร้างโดยการนำชุดข้อมูลเรียนรู้ซ้ำๆในตัวแบ่งประเภทตัวเดิม โดย

เร่ิมแรกค่าน้ำหนักแต่ละตัวแบ่งประเภทจะมีค่าน้ำเท่ากันตามสมการที่3.6  

  โดย    (3.6) 

โดย  N คือ จำนวนของข้อมูล  

และเมื่อนำมาเทรนอีกคร้ังจะมีการเปลี่ยนค่าน้ำหนักโดยคิดจากค่าผิดพลาดที่เกิดขึ้นจากผลลัพธ์ก่อน

หน้า ดังสมการที่3.7 
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     (3.7) 

โดย  คือ ส่วนประกอบของชุดข้อมูลแกน x เช่น ความดัน อุณหภูมิ 

 คือ ส่วนประกอบของชุดข้อมูลแกน y เช่น labelระบุสถานะ 

 คือ ค่าผลลัพธ์ที่ได้จากการเทรนคร้ังก่อนหน้า  

 ทำการปรับน้ำหนักของชุดข้อมูลใหม่โดยทำให้ดีขึ้นกว่าชุดของมูลเก่า โดยการเปลี่ยนค่าน้ำหนักจะ

ขึ้นกับความแม่นยำของชุดข้อมูลที่ทำก่อนหน้า ดังสมการที่ 3.8 และ 3.9 

                  (3.8) 

จะได้ค่าน้ำหนักใหม่เป็น สมการ 3.9  

     (3.9) 

ทำการปรับแต่งให้เหมาะก่อนนนำไปใช้โดยการ Renormalize น้ำหนัก 

    โดย      (3.10) 

จะได้น้ำหนักที่จะใช้ในคร้ังถัดไปเป็นดังสมการที่3.11 

       (3.11) 

หรือ 

   

โดยจะได้ผลลัพธ์สุดท้ายจะเป็นการคำนวณค่าน้ำหนัก ดังสมการที่ 3.5 

3.6 การประเมินแบบจำลอง 
 การประเมินแบบจำลองเป็นสิ่งที่จำเป็นเน่ืองจากเป็นขั้นตอนที่ทำให้ รู้ว่าแบบจำลองที่ใช้ใน

การเรียนรู้มีความแม่นยำ ความถูกต้อง เท่าใด โดยในที่น้ีจะพูดถึง Confusion Matrix , F1-score , 

Accuracy 
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 Confusion Matrix เป็นการประเมินแบบจำลองโดยใช้เมทริกซ์โดยจะแบ่งเป็นการแสดงค่า

ระหว่างค่าจริงกับค่าที่คาดเดาขึ้นมาดัง แสดงในรูปที่ 20 เพื่อให้ทราบว่ามีค่าที่ถูก -ผิดเท่าใด โดยจะ

แบ่งออกเป็น 

                                 

True positives False positives

False negatives True negatives

                   

                  

 

รูป 20 ตารางเมทริกซ์ความสับสน 
TP (True Positive) คือ ข้อมูลมีค่าเป็น จริง ระบบทำนายว่า จริง 

TN (True Negative) คือ ข้อมูลมีค่าเป็น จริง ระบบทำนายว่า ไม่จริง 

FP (False Positive) คือ ข้อมูลมีค่าเป็น ไม่จริง ระบบทำนายว่า ไม่จริง 

FN (False Negative) คือ ข้อมูลมีค่าเป็น ไม่จริง ระบบทำนายว่า ไม่จริง 

โดยค่าดังกล่าวจะถูกนำไปใช้ในการคำนวณ  

- ความเที่ยงตรง  (Precision) เป็นการวัดความแม่นยำของค่าทำนายโดยทำการวัดทีละตัว

กำกับ โดยคิดจากสัดส่วนของจำนวนการทำนายว่าถูกต้อง (True positive) เทียบกับผลรวม

ของจำนวนการทำนายว่าถูกต้อง และการทำนายว่าไม่ถูกต้อง (False positive) ดังสมการที่  

3.5.1 

        (3.12) 

-  การเรียกคืน (Recall) เป็นการวัดความถูกต้องของแบบจำลองจากค่าจริง โดยคิดจาก

สัดส่วนของจำนวนการทำนายว่าถูกต้อง เทียบกับผลรวมของจำนวนการทำนายว่าถูกต้อง 

และการทำนายถูกว่าผิด (False negative) ดังสมการที่ 3.5.2 
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       (3.13) 

- ความแม่นยำ (Accuracy) เป็นการวัดความของแบบจำลองโดยเป็นการคิดกับทุกค่า โดยคิด

จากสัดส่วนของผลรวมจำนวนการทำนายว่าถูกต้องและการทำนายถูกเป็นผิด  (True 

negative) เทียบกับผลรวมของจำนวนทั้งหมด ดังสมการที่ 3.5.3 

     (3.14) 

- ความถูกต้องของ F1 (F1-score) เป็นการวัดความถูกต้องของแบบจำลองโดยคำนวณจาก 

ความแม่นยำและการเรียกคืน โดยจะนำทั้งสองหาค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกที่เป็นความจริงของสอง

ค่า ซึ่งคำนวณได้ดังสมการที่ 3.5.4 

      (3.15) 

เมื่อเราทำการประเมินแบบจำลองแล้ว จะทำให้ทราบว่าแบบจำลองน้ีพร้อมนำไปใช้งานจริงหรือไม่ 

เพราะจะเป็นขั้นตอนที่บอกถึงความแม่นยำเมื่อนำไปใช้งาน หรือ เพื่อนำไปเปรียบเทียบกับ

แบบจำลองอื่นและนำไปปรับปรุงแก้ไขเพื่อใหม้ีความแม่นยำเหมาะกับการใช้งานมากขึ้น  
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บทที่ 4 

ผลการทดลอง 

ในบทน้ีจะกล่าวถึงการทดลองเพื่อให้ผลลัพธ์ในการตรวจจับความผิดปกติของเคร่ืองอัด

อากาศแบบหมุนเหวี่ยง โดยจะอธิบายถงึลักษณะของขอ้มูลทีไ่ด้รับ แบบจำลองทีใ่ช้ในการหาผลลัพธ์

โดยมีหลายวิธีการรวมเข้าด้วยกัน ตัวแปรที่มีผลกับแบบจำลองแต่ละแบบ รวมไปถึงการประเมิน

ผลลัพธ์ที่ได้จากแบบจำลอง 

4.1 เครื่องอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง 

ระบบที่ทำการศึกษาเป็นกระบวนการ Polymer Flashing แสดงดังรูปที่ 21 เป็นกระบวนการระเหย

บางส่วนเพื่อแยกสารออกจากกันในการเกิดกระบวนการดังกล่าวแก๊สที่ถูกวาบ ( flashed) น้ันมีหลาย

ปัจจัยที่ทำให้เกิดปฏิกิริยาดังกล่าว โดยทั่วไปการวาบไฟของสารประกอบไฮโดรคาร์บอนจะมีค่า

พลังงานที่ต่างกันตามความเข้มข้นของสารประกอบ โดยปัจจัยสำคัญที่ทำให้ เกิดการวาบไฟคือ 

อุณหภูมิและความดัน  

Centrifugal 

compressor

Motor

Pressure gauge

Exchanger

GND1

Flow meter

DC

ThermometerFlow control

reactor

 

รูป 21 กระบวนการ Polymer Flashing 
โดยเคร่ืองอัดอากาศที่นำมาศึกษาเป็นเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยงจากบริษัท Ebara รุ่น 200TC 

แสดงดังรูปที่  22 ถูกติดตั้งเน่ืองจากสามารถเพิ่มปริมาตรการไหล และความดันที่เข้าไปใน เคร่ือง

ปฏิกรณ์ โดยหน้าที่หลักของเคร่ืองอัดอากาศคือขนส่งสารประกอบไฮโดรคาร์บอนโดยส่วนใหญ่จะเป็น

โพรพิลีน แก๊สที่ได้รับจะมากจากยอดของเคร่ืองปฏิกรณ์ซึ่งเป็นแก๊สที่มีอุณหภูมิสูงดังน้ันก่อนนำเข้าสู่
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เคร่ืองอัดอากาศจำเป็นต้องลดอุณหภูมิก่อน โดยจะผ่านเคร่ืองแลกเปลี่ยนความร้อนเพื่อลดอุณหภูมิ

ลงก่อนเข้า เพื่อป้องกันการเกิดความเสียหายต่อเคร่ืองอัดอากาศ หลังจากน้ันแก๊สออกจากเคร่ืองอัด

อากาศแล้วถูกส่งไปยังด้านล่างของเคร่ืองปฏิกรณ์อีกคร้ัง โดยแก๊สที่ถูกส่งเข้าไป จะมีอุณหภูมิและ

อุณหภูมิที่สูงเพื่อช่วยเร่งปฏิกริิยาเคมีภายในเคร่ืองปฏกิรณ์  

motor
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Flow meter
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รูป 22 เคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยงยีห่้อ Ebara model: 200TC 

4.2 ข้อมูลที่รวบรวม 

ในการวิเคราะห์การทำงานของเคร่ืองอัดอากาศโดยใช้การเรียนรู้ของเคร่ือง สิ่งสำคัญคือข้อมูลที่

รวบรวมจนกลายเป็นข้อมูลมหัต ( Big Data ) โดยยิ่งข้อมูลมีความหลากหลาย ครอบคลุมก็จะส่งผล

ให้การเรียนรู้ของเคร่ืองมีประสิทธิภาพมากขึ้น ในการรวบรวมข้อมูลทำโดยติดตั้งเซนเซอร์ตาม

ตำแหน่งต่างๆบนเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง แสดงดังรูป 23 เพื่อที่จะรวบรวมข้อมูลและนำมา

วิเคราะห์โดยข้อมูลที่บันทึกจากเซนเซอร์มีดังน้ี 

• กำลังไฟฟ้าของมอเตอร์ (กิโลวัตต์) 

• กระแสไฟฟ้าของมอเตอร์ (แอมป์) 

• ความเร็วรอบของมอเตอร์ (รอบ/นาที) 

• ความหนาแน่นของแก๊ส (กิโลกรัม/ลูกบาศก์เมตร) 

• ตัวควบคุมแก๊สที่ทางเขา้ (%) 
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• เคร่ืองมือวัดอุณหภูมิที่ทางออก (องศาเซลเซยีส) 

• เคร่ืองมือวัดอัตราการไหลที่ทางออก (ลูกบาศก์เมตร/ชั่วโมง) 

• ระดับสารในเคร่ืองปฏิกรณ์ (%) 

• ผลต่างความดันระหว่างใบพัด (มิลลิเมตรน้ำ) 

• ผลต่างความดันระหว่างทางเข้าและออก (กิโลกรัม/ลูกบาศก์เซนติเมตร) 

Compressor Current

Compressor Power

Compressor Speed

Temperature Discharge
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รูป 23 ตำแหน่งเซนเซอร์ที่ติดตั้งบนเคร่ืองอัดอากาศ 
ชุดข้อมูลที่นำมาศึกษาถูกบันทึกอยู่ในช่วงวันที่  24 กุมภาพันธ์ 2020 เวลา 1.00 น. ถึงวันที่  25 

กุมภาพันธ์ 2021 เวลา 13.55 น. ข้อมูลที่ได้ รับจะถูกบันทึกทุก 5 นาที โดยมีข้อมูลรวมทั้งหมด 

105,709 เพื่อความสะดวกในการวิเคราะห์  หลังจากน้ันนำมาวาดกราฟพบว่าตัวแปรอัตราการไหล

ออกพบว่ามีการพุ่งขึ้นของค่าอย่างผิดปกติ ซึ่งมีค่าต่างจากค่าปกติอย่างมากซึ่งเป็นเงื่อนไขการทำงาน

ในรูปแบบสถานการณ์ทำงานพิเศษ (การเพิ่มกำลังการผลิต) ที่ทำให้ค่าของอัตราการไหลมีการพุ่งขึ้น

จากค่าปกติ ซึ่งเป็นปัจจัยภายนอกที่ไม่สามารถควบคุมได้และยังมีค่าที่มีค่าเป็นศูนย์ เป็นช่วงที่มีช่วง

หยุดการทำงาน อาจจะเกิดมาจากการปิดเพื่อบำรุงรักษา แสดงดังรูป 24 
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Start 24/2/2020 End 25/2/2021
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รูป 24 อัตราการไหลในรูปเวลาและความถี่ 
4.3 การทำเหมืองข้อมูล  

เมื่อได้รับข้อมูลที่นำมาวิเคราะห์ ต่อมาจะทำเหมืองข้อมูลเป็นการวิเคราะห์ข้อมูลจำนวนมาก เพื่อหา

ความสัมพันธ์ของข้อมูล เพื่อจำแนกประเภท รูปแบบ และหาความน่าจะเป็นที่จะเกิดขึ้น และนำไป

ประกอบการตัดสินใจในด้านต่างๆ เมื่อรวบรวมเสร็จ เน่ืองจากข้อมูลที่ได้รับเป็นข้อมูลดิบที่ไม่สมบูรณ์

ยังไม่พร้อมใช้งาน จำเป็นต้องมีการปรับปรุงข้อมูลให้พร้อมใช้งานโดยมีเรียกขั้นตอนน้ีว่า การเตรียม

ข้อมูล (Data preprocess ) เป็นขั้นตอนที่สำคัญเน่ืองจากจะทำให้ขั้นตอนอื่นๆมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น 

โดยจะเร่ิมจากการทำความสะอาดข้อมูล ( Data Cleaning ) เป็นการทำความสะอาดข้อมูลเพื่อ

ตรวจสอบข้อผิดพลาดที่อาจจะเกิดขึ้นกับข้อมูล เช่น ข้อมูลซ้ำซ้อน ข้อมูลไม่ถูกต้อง หรือ ข้อมูลสูญ

หาย โดยในงานน้ีจะทำการลบข้อมูลที่มีปัญหาออกไปทั้งแถว ปัญหาค่าความผิดปกติของข้อมูล (  

Outlier ) เป็นค่าที่มีการกระจายตัวเกินกว่าปกติ โดยจะใช้ค่าพิสัยระหว่างควอไทล์ ( Interquartile 

range , IQR ) เพื่อระบุค่าผิดปกติ เน่ืองจากข้อมูลที่ได้รับมามีขนาดที่ต่างกันมาก ทำให้ต้องมีการปรับ

ค่าข้อมูลโดยใช้เทคนิค  Normalization เป็นการปรับช่วงขอบเขตของข้อมูลให้อยู่ในช่วงเดียวกัน 

เพื่อที่เหมาะกับการนำไปคำนวณต่อไป โดยจะอยู่ในช่วง [0 , 1] ถัดไปจะทำการเลือกคุณลักษณะ ( 

Feature ) ของข้อมูลเพื่อนำมาวิเคราะห์เน่ืองจากข้อมูลที่ได้ รับมีจำนวนมาก ขั้นตอนน้ีทำเพื่อลด

จำนวนข้อมูลที่นำมาวิเคราะห์เพื่อประหยัดเวลารวมถึงต้นทุนในการคำนวณ โดยจะตัดคุณลักษณะที่

ไม่เกี่ยวข้องหรือมีความสัมพันธ์น้อยออก โดยดูการกระจายตัวของข้อมูลโดยแสดงในรูปของกราฟฮิส

โตแกรม แสดงดังรูปที่ 25 
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รูป 25 การกระจายตัวของข้อมูลเคร่ืองอัดอากาศ 
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จากแผนภาพฮิสโตแกรมพบว่าข้อมูลมีการกระจายตัวแบบปกติ แต่มีบางส่วนที่มีการกระจายตัวแบบ 

2 ยอด คือมีการกระจายตัวข้อมูล 2 กลุ่ม ที่มีจุดสูงสุด 2 ตำแหน่ง เกิดจากข้อมูลมีความแตกต่างกัน

ซึ่งเป็นข้อมูลที่มีนัยสำคัญ 

4.4 การจำลองความผิดปกติ 
เน่ืองจากข้อมูลที่ได้รับเป็นข้อมูลจริงที่ไม่มีค่าผิดปกติ จึงทำการจำลองข้อมูลผิดปกติเข้าไปในข้อมูล

โดยเป็นความผิดปกติสะสมภายในโดยจะมีลักษณะเพิ่มสูงขึ้น ในการจำลองข้อมูลผิดปกติ จะใช้การ

เพิ่ม/ลดค่า 1.5 เท่าของส่วนเบี่ยงเบยมาตรฐานโดยจะแบ่งเป็นช่วงตามที่กำหนด ซึ่งจะเพิ่มให้กับตัว

แปรที่มีผลกับความผิดปกติในช่วงน้ัน ๆ  [35] โดยแต่ละช่วงจะมีสาเหตุ ลักษณะของข้อมูลที่แตกต่าง

กัน โดยได้ทำการทดลองกับชุดข้อมูล MaFaultDa [36] เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการ

ตรวจจับความผิดปกติจากการเรียนรู้ความผิดปกติที่จำลองให้ข้อมูล 

การจำลองความผิดปกติกับชุดข้อมูล MaFaultDa 
MaFaultDa เป็นชุดข้อมูลจากเคร่ืองจักรหมุนเหวี่ยงในสภาวะการทำงานผิดปกติ และบันทึกค่าตาม

ตำแหน่งต่าง ๆ ซึ่งเป็นชุดข้อมูลที่มีทั้งข้อมูลปกติและข้อมูลผิดปกติ ผิดปกติ เพื่อยืนยันความถูกต้อง

ของวิธีการที่นำเสนอ เน่ืองจากข้อมูลที่ได้รับไม่มีข้อมูลที่มีความผิดปกติ จึงจำเป็นต้องจำลองความ

ผิดปกติในชุดข้อมูลที่มีโดยใช้วิธีการเพิ่มค่าให้กับตัวแปรที่ส่งผลต่อลักษณะการเกิดความเสียหาย

รูปแบบน้ัน โดยข้อมูลแสดงถึงค่าที่ได้จากเซนเซอร์ดังน้ี 1. บันทึกค่าจากเคร่ืองมือวัดการหมุนรอบต่อ

นาที (Tachometer) เพื่อวัดค่าความถี่ของการหมุน 2 -4 เซนเซอร์ที่บันทึกค่าจากเคร่ืองมือวัด

ความเร่ง (Accelerometers) 3 แกนจากการ คือ ค่าความเร่งในแนวแกน (axial) ค่าความเร่งในแนว

รัศมี (radial) และ ค่าความเร่งในแนวเส้นสัมผัสวง  (tangential) บันทึกค่าจากเคร่ืองบันทึกเสียง 

(Microphone) เพื่อบันทึกเสียงขณะที่ระบบกำลังทำงาน  แสดงดังตารางที่1 

ในการจำลองจะเร่ิมจากการศึกษาข้อมูลและพฤติกรรมของข้อมูลในแต่ละรูปแบบความผิดปกติ โดย

ในที่ น้ีจะศึกษา รูปแบบการเยื้องศูนย์ในแนวดิ่ง โดยจะนำข้อมูลมาเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลการ

ทำงานปกติจะพบว่า มีการเพิ่ม/ลดของข้อมูลที่ต่างกัน แสดงดังรูปที่26 โดยจะเห็นว่ามีข้อมูลบางตัวที่

มีค่าเกินกว่าความปกติ จากน้ันเพิ่มค่าให้กับชุดข้อมูลเพื่อเป็นการจำลองชุดข้อมูลผิดปกติ โดยการนำ

ข้อมูลปกติมาเพิ่มค่า 3 เท่าของส่วนเบี่ยงเบน แล้วนำไปให้แบบจำลองเรียนรู้ หลังจากน้ันจะใช้ข้อมูล

ความผิดปกติที่เกิดขึ้นจริงกับเป็นชุดทดสอบเพื่อหาความสามารถในการคัดแยกความผิดปกติของ



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

46 

วิธีการที่เสนอ เมื่อทำการจำลองความผิดปกติให้กับข้อมูล หากนำมาเปรียบเทียบลักษณะของข้อมูล

ปกติ ข้อมูลผิดปกติจริง และ ข้อมูลผิดปกติจำลอง แสดงดังรูปที่ 27 

ตาราง 1 ข้อมูลที่วัดได้จากเซนเซอร์ 
ลำดับ ค่าที่วัดได้ 

1 Rotation frequency 

2 Underhang bearing accelerometer (axial) 
3 Underhang bearing accelerometer (radiale) 
4 Underhang bearing accelerometer (tangential) 
5 Overhang bearing accelerometer (axial) 

6 Overhang bearing accelerometer (radiale) 
7 Overhang bearing accelerometer (tangential) 
8 Microphone  

 

ผลที่ได้จากการใช้แบบจำลองพบว่า แบบจำลองสามารถแยกแยะข้อมูลปกติกับข้อมูลผิดปกติโดย

เรียนรู้จากชุดข้อมูลที่จำลองความผิดปกติ แสดงดังตารางที่ 2  โดยจะมีความถูกต้องประมาณ 72 – 

82 % ซึ่งสามารถสรุปได้ว่าวิธีดังกล่าวสามารถนำมาใช้เพื่อจำลองความผิดปกติให้กบัชดุข้อมูลที่ใช้ใน

วิทยานิพนธ์น้ีได้ 

ตาราง 2 ความถูกต้องของแต่ละวิธีการ 

Model 
Accuracy 

Train Test 

MLP 0.93 0.82 
XGBoost 0.99 0.75 

RF 0.89 0.72 
SVM 0.91 0.74 
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รูป 26 เปรียบเทียบความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลปกติกบัขอ้มูลเยือ้งศูนย์ในแนวดิ่ง  

 
รูป 27 เปรียบเทียบลักษณะของข้อมูลระหว่างความเสียหายจริง ความเสียหายจำลอง และค่าปกติ  
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การจำลองความผิดปกติกับชุดข้อมูลเคร่ืองอัดอากาศแบบหมุนเหวี่ยง 
เมื่อได้รับชุดข้อมูลที่พร้อมใช้งานแล้ว ต่อมาจะทำการสร้างแบบจำลองในการเรียนรู้โดยใช้การเรียนรู้

ของเคร่ืองเป็นเคร่ืองมือการเรียนรู้ประเภท การเรียนรู้แบบมีผู้สอน ซึ่งจำเป็นต้องใช้ข้อมูลที่มีสถานะ

ข้อมูลกำกับไว้ แต่เน่ืองจากข้อมูลที่ได้รับมาไม่มีสถานะกำกับ จึงมีการจำลองข้อมูลที่มีความผิดปกตใิส่

เข้าไปในข้อมูลที่มีแล้วกำหนดเปน็สถานะที่มีความผิดปกติ โดยจะแบ่งขอ้มูลออกเปน็ 4 ช่วง ดังน้ี 

1. ช่วงข้อมูลปกติ 

2. ช่วงผิดปกติที่เกิดมาจากการอุดตันที่ทางเข้า 

3. ช่วงผิดปกติที่ทำให้ประสิทธิภาพลดลง 

4. ช่วงผิดปกติที่เกิดจากการอุดตันที่ทางออก 

โดยช่วงข้อมูลปกติจะเป็นช่วงที่เคร่ืองจักรดำเนินการอย่างปกติ (ช่วงแถบสีเขียว)  จะอยู่ในช่วงวันที่  

24 กุมภาพันธ์ 2020 เวลา 13.00 น. ถึง วันที่ 18 พฤษภาคม 2020 เวลา 21.00 น. ในการเพิ่มความ

เสียหายลงไปในข้อมูลจะทำโดยเลือกคุณลักษณะที่สง่ผลให้เกิดความผิดปกติในรูปน้ันๆได้ จากน้ันทำ

การเพิ่ม/ลดค่าดังกล่าว ทำโดยเพิ่มค่าขึ้นอย่างต่อเน่ืองให้เหมือนกับการที่ความเสียหายค่อยๆรุนแรง

ขึ้นเร่ือย [37] โดยจะเร่ิมจากศูนย์และเพิ่มขึ้นอย่างต่อเน่ืองจนถึง 3 เท่าของความแปรปรวนของ

คุณลักษณะน้ัน ในช่วงผิดปกติที่เกิดจากการอุดตันที่ทางเข้า (ช่วงแถบสีส้ม)  [38] [39] เป็นความ

ผิดปกติที่เกิดจากมีสิ่งผิดปกติขวางทางไหลที่ทางเขา้ [40] [41] [42] [43]โดยอัตราการไหลของแก๊สที่

ทางเข้าโดยจะพบว่าถ้ามีการอุดตันที่ทางเข้าจะส่งผลให้แก๊สไหลเขา้ได้น้อยลง ทำให้แกส๊ที่จะไหลเข้า

ไปทำให้ใบพัดหมุนน้อยลง จะมีการเพิ่ม/ลดค่าที่เป็นลักษณะเด่นของการเกิดการอุดตันที่ทางเข้าคือ 

ผลต่างความดันมีค่าเพิ่มขึ้น และ ลดค่าอัตราการไหลออกและกระแสไฟฟ้าจากมอเตอร์ลดลง ข้อมูล

ช่วงในอยู่ระหว่างวันที่ 18 พฤษภาคม 2020 เวลา 21.05 น. ถึงวันที่ 20 มิถุนายน 2020 เวลา 1.35 

น. โดยค่าที่เพิ่ม/ลด เข้าไปในช่วงน้ีจะแสดงเป็นสีแดง ช่วงผิดปกติที่ทำให้ประสิทธิภาพลดลง (ช่วง

แถบสีเหลือง)  เป็นความผิดปกติที่ เกิดได้จากหลายสาเหตุ โดยคุณลักษณะที่มีจะเพิ่ม/ลดในช่วงน้ี 

ได้แก่ อัตราการไหลออกและผลต่างความดันลดลง ข้อมูลช่วงน้ีจะสิ้นสุดวันที่ 7 ธันวาคม 2020 เวลา 

19.50 น. โดยค่าที่ เพิ่ม/ลด เข้าไปในช่วงน้ีจะแสดงเป็นสีเขียว ช่วงผิดปกติที่ เกิดจากการอุดตันที่

ทางออก (ช่วงแถบสีม่วง [44] [45])  เป็นความผิดปกติที่เกิดจากการสะสมขอองคราบสกปรก . โดย

คุณลักษณะที่จะเพิ่ม/ลด คือ ผลต่างความดันระหว่างใบพัดเพิ่มขึ้น และ อัตราการไหลออกลดลง โดย

ค่าที่เพิ่ม/ลด เข้าไปในช่วงน้ีจะแสดงเป็นสีแดง แสดงดังรูปที่  28 
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4.5 แบบจำลอง 

ในการสร้างแบบจำลองโดยใช้การเรียนรู้แบบมีผู้สอน เมื่อข้อมูลพร้อมแล้ว จะแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 

ชุด คือ ชุดข้อมูลที่ใช้เรียนรู้ (Training data) และ ชุดข้อมูลที่ใช้ทดสอบ  (Testing data) โดยชุด

ข้อมูลที่ใช้เรียนรู้จะใช้เพื่อให้ข้อมูลเรียนรู้รูปแบบหรือจดจำรูปแบบ โดยจะมีขนาด 70 % ของชุด

ข้อมูลทั้งหมด และชุดข้อมูลทดสอบจะมีขนาด 30 % ของชุดข้อมูลทั้งหมด จากน้ันนำเข้าแบบจำลอง

โดยแบบจำลองที่เลือกใช้จะมีทั้งหมด 4 ตัว ประกอบด้วย 

• Random Forest (RF) 

• XGBoost  

• Support Vector Machine (SVM) 

• Multilayer perceptron (MLP) 

โดยเมื่อข้อมูลที่เตรียมมาผ่านขั้นตอนการเรียนรู้โดยแบบจำลองเรียนรู้ ก่อนที่จะนำเข้าสู่ขั้นตอนการ

ทดสอบ จะมีการปรับค่าพารามิเตอร์เพื่อให้พารามิเตอร์ของแบบจำลองมีความถูกต้อง เหมาะสมกับ

ชุดข้อมูลยิ่งขึ้น โดยการปรับค่าพารามิเตอร์จะใช้วิธีการค้นหาแบบกริด (Grid search) พารามิเตอร์

ทุกชุดจะถูกนำมาพิจารณาและสังเกกตความถูกต้อง เมื่อได้พิจารณาทั้งหมดแล้ว แบบจำลองที่มีชุด

พารามิเตอร์ที่ให้ความถูกต้องมากที่สุดจะถือว่าเป็นชุดพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด โดยแต่ละตัวจะมีการตั้ง

ค่าพารามิเตอร์ที่ต่างกัน จึงสรุปมาเป็น ตารางที่ 3-6 

ตาราง 3 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดสำหรับแบบจำลองการทำนายความเสียหายของเคร่ืองอดัอากาศ 
โดยใช้แบบจำลองป่าต้นไม้แบบสุม่ 

ลำดับ ชื่อพารามิเตอร์ ค่า 

1 Number of tree 500 
2 Function criterion gini 
3 Bootstrap False 
4 Class_weight balanced 

5 Max_depth 10 
6 Max_features Sqrt 
7 Max_sample 10 
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ตาราง 4 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดสำหรับแบบจำลองการทำนายความเสียหายของเคร่ืองอดัอากาศ 
โดยใช้แบบจำลองต้นไม้ตัดสนิใจเอ็กซ์ทรีมเกรเดียนต์บูทติง 

ลำดับ ชื่อพารามิเตอร์ ค่า 

1 Max_depth 6 
2 Learning_rate 0.3 
3 N_estimators 100 
4 Booster gbtree 

5 Verbosity 1 
6 objective Multi:softprob 
7 Gamma 0 
8 Subsample 1 

 

ตาราง 5 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดสำหรับแบบจำลองการทำนายความเสียหายของเคร่ืองอดัอากาศ 
โดยใช้แบบจำลองซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 

ลำดับ พารามิเตอร์ ค่า 
1 kernel Sigmoid 

2 Degree 3 
3 Gamma auto 
4 Coef0 0 
5 C 10 

 
ตาราง 6 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดสำหรับแบบจำลองการทำนายความเสียหายของเคร่ืองอดัอากาศ 
โดยใช้แบบจำลอง MLP 

ลำดับ พารามิเตอร์ ค่า 
1 Hidden layer sizes (50,) 

2 Activation function Relu 
3 solver lbfgs 
4 Batch size 500 
5 Learning rate invscaling 
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4.6 ผลการทดลอง 

การทดลองน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการตรวจจับและระบุรูปแบบ

ความเสียหายที่ต่างกันของแบบจำลองด้วยค่า F1 ซึ่งผลการทดลองแสดงในตารางที่ 7 โดยการนำ

ข้อมูลทดสอบมาใช้กับแบบจำลองที่นำเสนอมาพบว่า แบบจำลอ งการเรียนรู้แบบกลุ่ม (RF, 

XGBoost) ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่าและเวลาในการคำนวณที่สั้นกว่าการเรียนรู้ของเคร่ือง และ มีค่า

ใกล้เคียงกับเครือข่ายประสาทเทียม โดยมีค่า F1 อยู่ที่  93-96% ซึ่ง SVM และ MLP ได้ค่า F1 อยู่ที่  

73, 97% ตามลำดับ จากที่SVM ได้คะแนนน้อยอาจจะมีผลมาจากการจำลองความผิดปกติในชุด

ข้อมูลทดสอบได้เพิ่มค่าความผิดปกติไป 1.5 เท่าของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานแต่ชุดข้อมูลเรียนรู้ได้เพิ่ม

ค่าความผิดปกติไป 3 เท่าของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานส่งผลให้ support vector อาจจะเรียนรู้ในช่วง

ที่ต่างกันทำให้ประสิทธิภาพในการเรียนรู้มีค่าน้อย ในด้านของเวลาในการประมวลผลพบว่า RF และ 

XGBoost ได้ 34 และ 7 วินาทีตามลำดับ SVM มีเวลาประมวลผลที่ 38 วินาทีซึ่งเป็นเวลาประมวลผล

ที่นานที่สุด ในทางกลับกัน MLP มีเวลาประมวลผลที่  34 วินาที โดยจะพบว่าวิธีการส่วนใหญ่มีเวลาที่

ใช้ในการวิเคราะห์ที่ใกล้เคียงกัน เว้นแต่ XGBoost ที่มีความเร็วในการประมวลผลที่น้อยมากเน่ืองการ

ทำงานเป็นแบบขนานทำให้สามารถคำนวณได้เร็วกว่าวิธีการอื่น วิธีการที่กล่าวมาทั้งหมดเมื่อถ้าหาก

ไม่ผ่านกระบวนการ Normalize ซึ่งเป็นการแปลงค่าให้มีขนาดใกล้เคียงกัน จะส่งผลกระทบกับ

ความสามารถในการแบ่งแยกข้อมูลให้มีประสิทธิภาพที่ลดลง ยกเว้นการเรียนรู้แบบหมู่ไม่ได้รับ

ผลกระทบจากกระบวนการดังกล่าว แสดงดังตารางที่ 8 

ตาราง 7 ประสิทธิภาพแต่ละแบบจำลองที่ผา่นกระบวนการ Normalization  
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RF 0.99 0.92 0.93 0.9 0.93 34 
XGBoost 1.00 0.96 0.96 0.96 0.96 7 

SVM 0.81 0.72 0.80 0.73 0.73 38 
MLP 0.98 0.97 0.98 0.97 0.97 34 
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ตาราง 8 ประสิทธิภาพแต่ละแบบจำลองที่ไม่ผา่นกระบวนการ normalize 
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RF 0.99 0.95 0.94 0..94 0.95 15 
XGBoost 1.00 0.95 0.94 0.94 0.96 3.2 

SVM 0.92 0.88 0.89 0.85 0.88 282 
MLP 0.48 0.44 0.11 0.25 0.44 2.3 

อีกทั้งข้อมูลที่ใช้ในการทดลองมีขนาด 37,671 ข้อมูล โดยจะแบ่งเป็น 

1. ช่วงข้อมูลปกติ     13,130  ข้อมูล 

2. ช่วงผิดปกติการอุดตันที่ทางเข้า   9,489  ข้อมูล 

3. ช่วงผิดปกติประสิทธิภาพลดลง   7,432 ข้อมูล 

4. ช่วงผิดปกติการอุดตันที่ทางออก   7,620 ข้อมูล 

ซึ่งจะเห็นว่ามีความต่างของขนาดข้อมูลแต่ละชนิด แสดงถึงความไม่สมดุลของขอ้มูลแต่ยงัมีความต่าง

ที่ไม่มาที่จะส่งผลให้เห็นอย่างชัดเจน ซึ่งปัญหาดังกล่าวอาจส่งผลตอ่การเรียนรู้ของแบบจำลองทำให้

เรียนรู้รูปแบบที่มีขนาดข้อมูลน้อยได้ไม่ดี แต่การเรียนรู้แบบหมู่สามารถจัดการปัญหาดังกล่าวได้โดย

จะพบว่า ตารางที่7 ค่าช่วงที่ 3-4 มีประสิทธิภาพที่ลดลงจากเดิม 

ตาราง 9 ค่า F1-score แต่ละรูปแบบ 

Algorithms 
F1-score 

Normal 
Suction 
blockage 

Efficiency 
problem 

Discharge 
blockage 

RF 0.96 0.96 0.96 0.88 
XGBoost 0.97 0.98 0.95 0.95 

SVM 0.70 0.50 0.83 0.73 
MLP 0.95 0.96 1.00 0.97 
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บทท่ี 5 
สรุปและวิจารณ์ผลการทดสอบ 

 ในบทน้ีจะกล่าวถึงผลการดำเนินงานวิทยานิพนธ์ ประกอบด้วยผลการทดลองขั้นตอนวิธีที่ใช้ 

ปัญหาที่พบในการจัดทำวิทยานิพนธ์ และงานวิจัยในอนาคต 

5.1 สรุปและวิจารณ์ผลการทดสอบ 
 ในวิทยานิพนธ์น้ีเป็นการประยุกต์วิธีการตรวจจับและระบุรูปแบบความผิดปกตขิองเคร่ืองอัด

อากาศแบบหมุนเหวี่ยง โดยใช้การเรียนรู้แบบหมู่เปน็วิธีการหลักในการทดลองโดยใชเ้ทคนิคการปรับ

ค่าพารามิเตอร์เพื่ อให้ได้ค่าพารามิเตอร์ที่ เหมาะในการทำนายส่งผลท ำให้แบบจำลองที่ได้มี

ประสิทธิภาพมากขึ้น โดยจะพบว่าการเรียนรู้แบบหมู่มีความสามารถที่จะตรวจจับความผิดปกติแบบ

หลายความผิดปกติได้ดีเมื่อรู้ข้อมูล รูปแบบความผิดพลาดเมื่อเทียบกับการเรียนรู้ของเคร่ือง และ

เครือข่ายประสาทเทียม อีกทั้งใช้เวลาในการประมวลผลที่สัน้เมื่อเทียบกับประสิทธิภาพที่ได้ รับ โดยได้

ทดลองปรับข้อมูลให้มีขนาดที่ต่างกันมาก ซึ่งจะก่อให้เกิดปัญหาข้อมูลไม่สมดุลพบว่าการเรียนรู้แบบ

หมู่สามารถจัดการปัญหาดังกล่าวได้ดีกว่า วิธีอื่นโดยสังเกตได้จากค่า F1-score ของแต่ละรูปแบบจะ

พบว่าการเรียนรู้แบบกลุ่มได้ค่าที่มากกว่า แต่ปัญหาที่พบคือในช่วงข้อมูลผิดที่เกิดจากการอุดตันที่

ทางเข้า รูปแบบข้อมูลผิดปกติกับข้อมูลปกตมิีความใกล้เคยีงกัน ส่งผลใหว้ิธีการเรียนรู้รูปแบบโดยใช้

แบบจำลองอาจจะไม่สามารถแยกแยะได้ ทำให้ในรูปแบบผิดปกติดังกล่าวมีค่าความถูกต้องที่น้อย  

หากข้อมูลมีขนาดที่ต่างกันเยอะกระบวนการเตรียมข้อมูล เช่น Normalization จะมีความสำคัญต่อ

บางแบบจำลอง ผลจากการทดลองพบว่าการเรียนรู้แบบหมู่ไม่ได้รับผลจากขนาดข้อมูลที่ต่างกันมาก 

ในทางกลับกัน MLP มีประสิทธิภาพที่น้อยมากเมื่อเจอปัญหาดังกล่าว เน่ืองจากการเรียนรู้แบบหมู่มี

พื้นฐานจากต้นไม้ตัดสินใจซึ่งเป็นการวิเคราะห์คุณลักษณะที่มีผลต่อการแบ่งข้อมูลมากที่สุด ทำให้

ได้รับผลกระทบจากขนาดข้อมูลที่ต่างกันมากได้น้อย ต่างกับวิธีของ MLP และ SVM ซึ่งมีพื้นฐานการ

คำนวณจากสมการโดยเมื่อข้อมูลมีขนาดต่างกันมากๆ ทำให้ส่งผลต่อการแบ่งแยกข้อมูลให้

ประสิทธิภาพไม่ดีเท่าที่ควร 

5.2 ปัญหาที่พบในการจัดทำวิทยานิพนธ์ 
 1. ชุดข้อมูลจริงของอุปกรณ์ดังกล่าวที่ปฏิบัติในอุตสาหกรรมจริง ไม่มีการเผยแพร่ทำให้ไม่

สามารถหางานวิจัยที่ใช้ชุดข้อมูลเดียวกนั เพื่อนำมาใช้ในการเปรียบเทียบผลลัพธก์ับวธิีการอื่น  
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 2.ข้อมูลของเคร่ืองอัดอากาศที่ได้ รับไม่มีสถานะระบุที่ชัดเจน ทำให้ไม่สามารถยืนยันได้ว่า

ข้อมูลที่ได้ไม่มีความเสียหายเกดิขึ้น 

 3.เคร่ืองจักรมีความซับซ้อนรวมถึงมีความสัมพันธ์กับอุปกรณ์อื่นในระบบซึ่งทำให้ยากที่จะ

เข้าใจภาพรวมทางกายภาพของระบบ เพื่อที่จะคาดเดาค่าที่ควรจะเป็นของระบบ 

5.3 งานวิจัยในอนาคต 
 เน่ืองจากลักษณะข้อมูลเคร่ืองอัดอากาศที่ได้ รับมีการเปลี่ยนแปลงค่าอย่างกระทันหัน

เน่ืองจากมีการปรับเปลี่ยนกำลังกายผลิตและอาจจะมีปัจจัยภายนอกอื่นที่ควรนำมาพิจารณา เช่น 

สภาพแวดล้อมที่เปลี่ยนไปรวมไปถงึอาจจะมีความเสียหายรูปแบบอื่นที่ไม่ได้ถูกนำมาใช้ในวิทยานิพนธ์

น้ี เพื่อช่วยให้วิศวกรซ่อมบำรุงสามารถตรวจสอบได้อยา่งถูกตอ้งตรงจุดมากขึ้น 

 ในการจำลองข้อมูลผิดปกติขึ้นทำโดยการเพิ่มค่าบางตัวที่สง่ผลต่อความเสียหายในรูปแบบน้ัน 

ๆ ซึ่งในความเป็นจริงอาจจะมีตัวแปรอื่นที่เปลี่ยนแปลงไปด้วย แต่ไม่ได้นำมาปรับค่าด้วย เพื่อให้มี

ความสมจริงยิ่งขึ้น 
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