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เม็ดกลมจากสัญญาณการสั่นสะเทือนด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน (SVM) และเคเนียร์เรสเนเบอร์ (KNN) โดยทำการจำลองแบริ่ง 2 เบอร์ คือ แบริ่งเบอร์ 6006Z 
และเบอร์ 6001Z ที่สภาวะการทำงานต่าง ๆ ดังนี้ สภาวะการทำงานปกติ สภาวะความเสียหายที่ราง
นอก รางใน และสภาวะความเสียหายที่เกิดจากจาระบีผสมกากเพชรเกรด 100, 280 และ 400 
ตามลำดับ สัญญาณการสั่นสะเทือนในขณะที่ชุดทดสอบทำงานที่ 1200 rpm จะถูกบันทึกด้วยหัววัด
การสั่นสะเทือน และนำไปใช้วิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ 

ผลการทดลอง พบว่า การนำพารามิเตอร์ทางสถิติและค่ากำลังของช่วงความถี่ที่เกี่ยวข้อง
กับการทำงานของแบริ่งมาใช้ทำนายสภาวะความเสียหายร่วมกัน สามารถแยกสภาวะการทำงานของ
แบริ่งได้ดีกว่าการใช้พารามิเตอร์ทางสถิติ หรือค่ากำลังของช่วงความถี่เพียงอย่างเดียว การเลือก
พารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูลอินพุต และสัดส่วนของข้อมูลอินพุตให้เหมาะสมกับข้อมูลแบริ่งเป็นสิ่งที่
สำคัญ ซึ่งจะส่งผลถึงความสามารถในการจำแนกสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วย ผลการทดลองได้
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สำหรับเปรียบเทียบผลการทำนายด้วยวิธี ANN, SVM และ KNN สัดส่วนของข้อมูลที่ใช้คือ 20 (70-
30) หมายถึง ข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ 50% การยืนยันความถูกต้อง 20% และการทดสอบ 30% ผล
การเปรียบเทียบการทำนายทั้ง 3 วิธี พบว่า การทำนายความเสียหายของแบริ่ง 6006Z และ 6001Z 
ด้วยวิธี ANN จะให้ผลการทำนายสูงกว่าวิธีอื ่น ๆ โดยเลือกใช้ ANN แบบ Feedforward neural 
network ที่จำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนเท่ากับ 20 และ 30 นิวรอนให้ผลการทำนายที่ถูกต้อง 99.8% 
และ 85.3% ตามลำดับ ส่วนวิธ ี SVM ให้ผลการทำนายดีที ่ส ุดเมื ่อใช้ Kernel Function แบบ 
Gaussian และ Kernel Scale เท่ากับ 2.2 โดยความสามารถในการทำนายเท่ากับ 99.2% และ 
83.1% ตามลำดับ และการทำนายด้วยวิธี KNN โดยใช้ Distance Metric แบบ Euclidean ถ่วง
น้ำหนัก ให้ความสามารถในการทำนายเท่ากับ 99.2% และ 81.4% ตามลำดับ 
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This study is to monitor bearing health by using vibration signal technique in 

order to compare predicted results with Artificial neural networks (ANN), Support vector 
machines (SVM), and the K-nearest neighbor (KNN) method. In this experiment, bearings 
6006Z and 6001Z were simulated with six different conditions – the normal condition, 
the outer race fault, the inner race fault, and the bearing fault with polishing grease of 
grit sizes of 100, 280, and 400, respectively. Vibration signals in which the test rig is 
running at a speed of 1200 rpm were detected by the accelerometer and analyze using 
time domain and frequency domain technique. 

The results show that the use of statistical parameters and the power of the 
characteristic defect frequencies of bearing can be used to predict bearing state clearer 
than using single type of parameter. The selected input parameters and the proportion 
of data are important that affect the ability of classification. The results show various 
vibration signal parameters such as standard deviation, skewness, kurtosis, the power 
of outer race fault frequency, and the power of inner race fault frequency that used 
as input parameters to compare the prediction results of ANN, SVM and KNN methods. 
The proportion of data used was 20 (70-30) that represented as training data of 50%, 
validation data of 20%, and testing data of 30%. For comparing of three methods, the 
bearing defect prediction of 6006Z and 6001Z using ANN method gave a higher ability 
of prediction than other methods. Feedforward neural network ANN was used with the 
number of neurons in the hidden layer of 20 and 30 neurons and gave 99.8% and 
85.3% of the correct predictions, respectively. SVM using Gaussian kernel function with 
the kernel scale of 2.2 gave 99.2% and 83.1% and Weighted KNN with Euclidean 
distance metric gave 99.2% and 81.4% of the correct predictions, respectively. 

 
Graduate School    Student’s Signature………………………………….. 
Field of Engineering of Technology  Advisor’s Signature ……….…………………………. 
Academic Year 2021 



ฉ 
 

 

กิตติกรรมประกาศ 
 
วิทยานิพนธ์นี้ได้ดำเนินการสำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี ผู้ทำวิจัยต้องขอขอบพระคุณ ผู้ ช่วย

ศาสตราจารย์ ดร.พรชัย นิเวศน์รังสรรค์ อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์ ที่ให้คำปรึกษา แนะนำ
แนวทางในการทำวิจัยทั้งในด้านวิชาการและด้านการปฏิบัติงาน ทำให้สามารถแก้ปัญหาที่เกิดขึ้น
ระหว่างการดำเนินงานจนวิทยานิพนธ์นี้สำเร็จลุล่วงไปด้วยดี 

ขอขอบพระคุณ ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.ฐิตะพล หุยะนันท์ ที่กรุณาเสียสละเวลาเป็น
ประธานคณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์และให้คำแนะนำในการทำวิจัย 

ขอขอบพระคุณ ดร.วัชรินทร์ หนูทอง และ ดร.มหรรณพ ฟักขาว ที่กรุณาเสียสละเวลาเป็น
คณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์และแนะนำแนวทางในการทำวิจัย 

ขอขอบพระคุณ ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.วราคม เนิดน้อย ที่กรุณาเสียสละเวลาให้คำปรึกษา 
อีกท้ังแนะนำความรู้ในการทำวิจัย 

ขอขอบคุณ คณะวิศวกรรมศาสตร์ สถาบันเทคโนโลยีไทย-ญี่ปุ่น ที่อนุเคราะห์เครื่องมือ 
อุปกรณ์ สถานที่ ในการทำวิจัยในครั้งนี้ 

และท้ายที่สุด ขอขอบพระคุณ คุณพ่อ คุณแม่ และครอบครัว ที่ให้โอกาสในการศึกษา 
ขอบคุณอาจารย์ และผู้มีพระคุณทุกท่าน ทั้งผู้ที่กล่าวนามและไม่ได้กล่าวนาม ผู้ทำวิจัยมีความซาบซึ้ง
ในความกรุณาจากทุกท่าน และขอกราบขอบพระคุณมา ณ ที่นี้ 

 
ณัฐนรี อภินันทนพงศ์ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



ช 
 

 

สารบัญ 
 
   หน้า 

บทคัดย่อภาษาไทย ..................................................................................................................  ง 

บทคัดย่อภาษาอังกฤษ .............................................................................................................  จ 
กิตติกรรมประกาศ ............................................................................................................. ...... ฉ 

สารบัญ .............................................................................................................................. ...... ช 
สารบัญตาราง ............................................................................................................. ............. ฌ 

สารบัญรูป ............................................................................................................................. ... ฎ 

    
บทที่    

  1 บทนำ ......................................................................................................................  1 

  1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา ………………………………………… 1 
  1.2 วัตถุประสงค์ของการศึกษา …………………………………………………………… 5 

  1.3 ขอบเขตของการศึกษา …………………………………………………………………. 5 

  1.4 ขั้นตอนการดำเนินงาน …………………………………………………………………. 6 
  1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ …………………………………………………………… 6 

  1.6 แผนงานและระยะเวลาดำเนินงาน ………………………………………………… 6 
    

  2 เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง …………………………………………………………………….. 7 

  2.1 แบริ่ง ........................................................................................ ............. 7 
  2.2 การบำรุงรักษาเครื่องจักรกล ................................................................ . 12 

  2.3 การตรวจสอบสภาพการทำงานของแบริ่ง .............................................. 15 

  2.4 การวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือน ................................................... 17 
  2.5 การนอร์มัลไลเซชัน ...................................................................... .......... 22 

  2.6 โครงข่ายประสาทเทียม ......................................................................... 23 
  2.7 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ...................................................................... 32 

  2.8 เคเนียร์เรสเนเบอร์ ................................................................................. 34 

  2.9 โปรแกรมท่ีใช้ในการวิเคราะห์สัญญาณ .................................................. 38 
  2.10 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ....................................................................... ....... 39 



ซ 
 

 

สารบัญ (ต่อ) 
 
บทที ่    หน้า 

  2  2.11 บทสรุป ................................................................................................ 43 

    
  3 วิธีการดำเนินงาน ..................................................................................................... 44 

  3.1 รายละเอียดงานที่ปฏิบัติ ........................................................................ 44 
  3.2 ขั้นตอนการดำเนินงาน ........................................................................... 50 

    

  4 ผลการวิจัย ............................................................................................................... 56 
  4.1 ผลการเก็บและแปลงสัญญาณการสั่นสะเทือน ....................................... 56 

  4.2 การเลือกพารามิเตอร์เพื่อใช้เป็นข้อมูลอินพุต ......................................... 62 

  4.3 การเลือกสัดส่วนข้อมูลอินพุต ................................................................. 74 
  4.4 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค ANN ............................ 76 

  4.5 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค SVM ............................ 78 

  4.6 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค KNN ............................. 80 
  4.7 ผลการวิเคราะห์การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง ................... 82 

    
  5 สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ ............................................................................ 84 

  5.1 สรุปผลการวิจัย ...................................................................................... 84 

  5.2 ข้อเสนอแนะ .......................................................................................... 85 
    

บรรณานุกรม ...........................................................................................................................  86 

    
ภาคผนวก ................................................................................................................................ 93 

  ภาคผนวก ก. ผลการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง ......................... 94 
    

ประวัติย่อผู้วิจัย ........................................................................................................................ 104 

      
 



ฌ 
 

 

สารบัญตาราง 
 

ตาราง  หน้า 

  1.1 แผนงานและระยะเวลาในการดำเนินการศึกษาวิจัย .................................................. 6 

  2.1 สภาพการเสียหาย สาเหตุ และมาตรการแก้ไขการขัดข้องของแบริ่ง .......................... 10 
  2.2 ประเภทของฟังก์ชันกระตุ้น ....................................................................................... 27 

  2.3 ความแตกต่างระหว่างประเภทของโครงข่ายประสาทเทียม ....................................... 31 
  2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ..................................................................................................... 39 

  3.1 รายละเอียดของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z .............................................. 44 

  3.2 ความถี่ท่ีเกี่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z .............. 45 
  3.3 สมการ Kernel scale ที่ใช้ในโปรแกรม MATLAB ..................................................... 49 

  3.4 ค่าเป้าหมายที่ใช้ในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง ................................... 50 

  3.5 รายละเอียดการบันทึกข้อมูลสัญญาณการสั่นสะเทือน ............................................... 51 
  3.6 สัดส่วนของข้อมูลอินพุตที่ใช้ทดสอบ .......................................................................... 53 

  4.1 ผลการจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z .......... 58 

  4.2 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN 77 
  4.3 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย ANN 77 

  4.4 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย SVM 79 
  4.5 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย SVM 79 

  4.6 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย KNN 81 

  4.7 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย KNN 81 
  ก.1 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  

     เมื่อกำหนดให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานและค่าสูงสุดเป็นข้อมูลอินพุต .................. 
 

95 
  ก.2 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  

     เมื่อกำหนดให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานและค่าความเบ้เป็นข้อมูลอินพุต .............. 
 

96 
  ก.3 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  

     เมื่อกำหนดให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานและค่าความโด่งเป็นข้อมูลอินพุต ............. 
 

97 

  ก.4 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อกำหนดให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ และค่าความโด่งเป็นข้อมูล 
     อินพุต .................................................................................................................. 

 
 

98 



ญ 
 

 

สารบัญตาราง (ต่อ) 
 
ตาราง  หน้า 

  ก.5 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN 
     เมื่อให้ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและความถี่รางในเป็นข้อมูลอินพุต ......... 

 
99 

  ก.6 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อกำหนดให้ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและความถี่ลูกกลิ้งเป็นข้อมูล 
     อินพุต .................................................................................................................. 

 
 

100 

  ก.7 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อให้ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและความถี่รังเป็นข้อมูลอินพุต ............... 

 
101 

  ก.8 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อข้อมูลอินพุต คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ ค่าความโด่ง ค่ากำลัง 
     ของช่วงความถ่ีรางนอกและความถ่ีรางใน ........................................................... 

 
 

102 
  ก.9 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย ANN  

     เมื่อข้อมูลอินพุต คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ ค่าความโด่ง ค่ากำลัง 
     ของช่วงความถ่ีรางนอกและความถ่ีรางใน ........................................................... 

 
 

103 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



ฎ 
 

 

สารบัญรูป 
 
รูป  หน้า 

2.1 ส่วนประกอบของแบริ่ง .............................................................................................. 7 

2.2 ลักษณะสภาพการเสียหายแบบการแตกร้าว .............................................................. 11 
2.3 ลักษณะสภาพการเสียหายแบบการสึกหรอผิดปกติ ................................................... 11 

2.4 ลักษณะสภาพการเสียหายแบบการเกิดสนิมและการกัดกร่อน .................................. 11 
2.5 ลักษณะสภาพการเสียหายแบบเกิดการเผาไหม้ ......................................................... 12 

2.6 กระบวนการศึกษาติดตามสภาพเครื่องจักร ............................................................... 14 

2.7 ตัวอย่างสัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่งปกติขณะทำงาน ..................................... 17 
2.8 ตัวอย่างการแปลงสัญญาณด้วยเทคนิค FFT .............................................................. 19 

2.9 ตัวอย่างการแปลงสัญญาณด้วยวิธีหาค่าความหนาแน่นสเปกตรัม ............................. 20 

2.10 ตัวอย่างกราฟฟังก์ชันคลุมของสัญญาณ sin(𝜔0𝑡) .................................................. 20 
2.11 โครงสร้างแบริ่งแบบลูกกลิ้ง ....................................................................................... 21 

2.12 วิธี Normalization .................................................................................................... 23 

2.13 เซลล์ประสาทในสมองของมนุษย ์............................................................................... 24 
2.14 ลักษณะโครงข่ายของ ANN ........................................................................................ 25 

2.15 ลักษณะของเซลล์ประสาทเปรียบเทียบกับเทคนิค ANN ............................................ 26 
2.16 องค์ประกอบของเทคนิค ANN ................................................................................... 27 

2.17 โครงสร้างของ Single-layer neural network ......................................................... 29 

2.18 โครงสร้างของ Multi-layer neural network ........................................................... 30 
2.19 ขั้นตอนการเรียนรู้แบบมีผู้สอน .................................................................................. 31 

2.20 ตัวอย่างระนาบแบ่งกลุ่มข้อมูลด้วยเทคนิค SVM ........................................................ 33 

2.21 การจำแนกข้อมูลด้วยเทคนิค KNN ............................................................................ 35 
2.22 ลักษณะของ Minkowski distance เมื่อกำหนดค่า 𝑝 ที่แตกต่างกัน ......................... 37 

2.23 การทำมุมกันของสองเวกเตอร์ ................................................................................... 38 
3.1 โครงสร้างและการให้ขนาดแบริ่งแบบลูกกลิ้งเม็ดกลม ............................................... 44 

3.2 จาระบีผสมกากเพชร เกรดต่าง ๆ จากกล้องขยาย 1000 เท่า .................................... 46 

3.3 แบริ่งที่ใส่จาระบีผสมกากเพชร .................................................................................. 47 
3.4 ชุดจำลองการทำงานของแบริ่งเบอร์ 6006Z .............................................................. 48 



ฏ 
 

 

สารบัญรูป (ต่อ) 
 
รูป  หน้า 

3.5 ชุดจำลองการทำงานของแบริ่งเบอร์ 6001Z .............................................................. 48 

3.6 การแบ่งข้อมูลอินพุต .................................................................................................. 52 
3.7 กระบวนการทำงานของข้อมูลอินพุต ......................................................................... 53 

3.8 ขั้นตอนการดำเนินงาน .............................................................................................. . 55 
4.1 ลักษณะการสั่นสะเทือนของแบริ่งเบอร์ 6006Z ......................................................... 56 

4.2 ลักษณะการสั่นสะเทือนของแบริ่งเบอร์ 6001Z ......................................................... 57 

4.3 ลักษณะการสั่นสะเทือนบนโดเมนความถี่ของแบริ่งเบอร์ 6006Z .............................. 60 
4.4 ลักษณะการสั่นสะเทือนบนโดเมนความถี่ของแบริ่งเบอร์ 6001Z .............................. 61 

4.5 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่จำแนกสภาวะความเสียหายได้ไม่ 
     ชัดเจนของผลการจำลองการทำงานแบริ่ง 6006Z .............................................. 

 
63 

4.6 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่จำแนกสภาวะความเสียหายได้ 
     ชัดเจนของผลการจำลองการทำงานแบริ่ง 6006Z .............................................. 

 
64 

4.7 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย 
     พารามิเตอร์ทางสถิติ ........................................................................................... 

 
67 

4.8 กราฟความสัมพันธ์ของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ และค่าความโด่ง ........... 68 

4.9 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย 
     พารามิเตอร์ทางสถิติ ........................................................................................... 

 
69 

4.10 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่ากำลังของช่วงความถ่ีต่าง ๆ ของแบริ่ง 6006Z ที่ 
     จำแนกสภาวะความเสียหายได้ไม่ชัดเจน ............................................................. 

 
70 

4.11 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่ากำลังของช่วงความถ่ีต่าง ๆ ของแบริ่ง 6006Z ที่ 
     จำแนกสภาวะความเสียหายได้ชัดเจน ................................................................. 

 
71 

4.12 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยค่า 
     กำลังของช่วงความถ่ีที่เก่ียวข้องกับการทำงานของแบริ่ง ..................................... 

 
72 

4.13 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยข้อมูล 
     อินพุตต่าง ๆ ........................................................................................................ 

 
73 

4.14 ความสามารถในการทำนายในแต่ละสัดส่วนข้อมูลของแบริ่งเบอร์ 6006Z ................ 75 

4.15 ความสามารถในการทำนายในแต่ละสัดส่วนข้อมูลของแบริ่งเบอร์ 6001Z ................ 75 



ฐ 
 

 

สารบัญรูป (ต่อ) 
 
รูป  หน้า 

4.16 จำนวนข้อมูลอินพุตและข้อมูลเอาต์พุตของแบริ่งทั้งสองเบอร์ ................................... 76 

4.17 ความสามารถการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วยเทคนิคต่าง ๆ ............... 83 
 

 
 
 
 



 

 

บทที่ 1 
บทนำ 

 
1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

แบริ่ง (Bearing) เป็นส่วนประกอบสำคัญในเครื่องจักรกล ทำหน้าที่ในการรับน้ำหนักและ
ถ่ายทอดแรงที่เกิดจากเพลาไปสู่อุปกรณ์ หากแบริ่งเกิดการเสียหาย อาจส่งผลให้เครื่องจักรต้องหยุด
การทำงาน เพื่อทำการซ่อมบำรุง ทำให้การผลิตลดน้อยลง ส่งผลให้สูญเสียรายได้ ดังนั้นการตรวจสอบ
สภาพของเครื่องจักรในโรงงานอุตสาหกรรมจึงเป็นสิ่งสำคัญ เพื่อให้สามารถวางแผนการซ่อมบำรุง
เครื่องจักรได้อย่างทันท่วงที และมีประสิทธิภาพ รวมทั้งช่วยป้องกันความเสียหายที่จะเกิดขึ้น และลด
ค่าใช้จ่ายในการซ่อมบำรุงจากการเสียหายอย่างรุนแรงของเครื่องจักร 

การทำงานของเครื่องจักรเกิดข้ึน เมื่อเกิดการเคลื่อนที่ของกลไกของส่วนประกอบต่าง ๆ ซึ่ง
ส่งผลให้เกิดการสั่นสะเทือน เมื่อเครื่องจักรถูกใช้งานเป็นระยะเวลาหนึ่ง รูปแบบการสั่นสะเทือนอาจ
เปลี่ยนแปลงไป เนื่องจากความเสื่อมสภาพของชิ้นส่วนกลไกภายในเครื่องจักร ซึ่งส่งผลให้เครื่องจักร
เกิดความเสียหาย ทำให้ในปัจจุบันนิยมใช้เทคนิคการตรวจสอบด้วยสัญญาณการสั่นสะเทือน ในการ
ประเมินสภาพของเครื ่องจักร เนื ่องจากเทคนิคนี ้เป็นวิธ ีที ่ง ่าย สามารถใช้หัววัดสัญญาณการ
สั่นสะเทือน (Accelerometer) ติดตั้งที่ผิวภายนอกของเครื่องจักรได้ ทำให้ไม่ต้องมีการปรับเปลี่ยน
ตำแหน่งของเครื่องจักร เพ่ือบันทึกสัญญาณการสั่นสะเทือน สัญญาณการสั่นสะเทือนที่ตรวจวัดได้นั้น
จะอยู่ในรูปแบบของสัญญาณบนโดเมนเวลา ซึ่งการวิเคราะห์สัญญาณที่บันทึกได้นิยมใช้เทคนิคการ
วิเคราะห์บนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ ซึ่งผลการวิเคราะห์ช่วยให้สามารถวางแผนการซ่อมบำรุง
เครื่องจักรได้อย่างเหมาะสม 

การวิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนเวลา เพื่อประเมินสภาพของเครื่องจักร สามารถทำได้โดย
หาค่าพารามิเตอร์ของสัญญาณ และค่าพารามิเตอร์ทางสถิติมาใช้ในการวิเคราะห์ เช่น ค่าเฉลี่ย 
ค่าสูงสุด ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน เป็นต้น ซึ่งการวิเคราะห์พารามิเตอร์ทางสถิติบางกรณีอาจไม่สามารถ
ประเมินความเสียหายที่เกิดขึ้นได้อย่างชัดเจน จึงทำการวิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนความถี่ เพ่ือ
ประเมินสภาพของเครื่องจักร โดยทำการแปลงข้อมูลของสัญญาณบนโดเมนเวลาที่บันทึกได้ เป็น
ข้อมูลบนโดเมนความถี่แทน เนื่องจากสภาพการทำงานของเครื่องจักรที่เปลี่ยนแปลงไป ส่งผลให้
ความถี่ในการสั่นสะเทือนเปลี่ยนแปลงด้วย ซึ่งวิธีที่นิยมใช้ในการแปลงข้อมูล คือ วิธีการแปลงฟูเรยีร์
เร็ว (Fast Fourier Transform, FFT) และการหาค่าความหนาแน่นสเปกตรัม (Power Spectral 
Density, PSD) การประเมินสภาพของแบริ่งในปัจจุบันนิยมใช้เทคนิคการวิเคราะห์บนโดเมนความถี่
มาทำนายความผิดปกติที่เกิดขึ้นของแบริ่ง ซึ่งนิยมใช้เทคนิค FFT สำหรับอุปกรณ์และเครื่องมือ
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ตรวจสอบที่มีจำหน่ายในท้องตลาดก็นิยมใช้เทคนิคนี้ แต่การใช้เครื่องมือและอุปกรณ์ต่าง ๆ เหล่านี้ 
ผู้ใช้หรือพนักงานจะต้องผ่านการอบรมการใช้เครื่องมือและอุปกรณ์ และจำเป็นต้องมีความรู้พื้นฐ าน
เกี่ยวกับการวิเคราะห์สัญญาณทั้งบนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ จึงจะสามารถประเมินสภาพของ
แบริ่งจากสัญญาณที่บันทึกได้ โดยส่วนใหญ่เมื่อพนักงานเหล่านี้มีความรู้ ความชำนาญเกี่ยวกับการ
ประเมินสภาพเครื่องจักร ก็มักจะเปลี่ยนงานหรือถูกชักชวนให้ไปทำงานในบริษัทอ่ืนที่มีผลตอบแทนที่
ดีกว่า จึงทำให้บริษัทต้องสูญเสียพนักงานที่มีความรู้ความสามารถ ดังนั้นการแก้ปัญหาระยะยาวจึง
ควรจัดทำระบบตรวจสอบขึ้นโดยที่พนักงานที่ใช้ระบบนี้ไม่จำเป็นต้องผ่านการอบรมเกี่ยวกับการ
วิเคราะห์สัญญาณ ระบบนี้จะทำการประมวลผลสัญญาณและทำนายสภาพของแบริ่งแทนพนักงาน 

โดยทั่วไปวิธีการตรวจสอบสภาพของแบริ่งนิยมใช้การตรวจสอบความถี่การทำงานของแบ
ริ่ง ซึ่งเป็นความถี่ท่ีเกี่ยวข้องกับการทำงานของส่วนประกอบของแบริ่ง เช่น ความถี่การทำงานของราง
นอก รางใน รังรัดลูกกลิ้ง และเม็ดลูกกลิ้ง เป็นต้น ความถี่เหล่านี้สามารถคำนวณได้และขึ้นอยู่กับชนิด
ของแบริ่งและความเร็วรอบการทำงานของแบริ่ง ผู้ประเมินจำเป็นต้องมีความรู้และประสบการณ์ที่
เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์สัญญาณและการเสียหายของแบริ่งด้วย งานวิจัยต่าง ๆ ได้มีการพัฒนา
วิธีการทำนายสภาพเพ่ือลดการพึ่งพาพนักงานผู้ประเมิน ซึ่งสรุปได้ดังนี้ 

เทคนิคการวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลาและบนโดเมนความถี่ เพ่ือ
ทำนายความเสียหายของแบริ่งที่เงื ่อนไขต่าง ๆ [1] จากงานวิจัยได้ทำการทดลองกับแบริ่ง NTN 
6006Z โดยมีการจำลองสภาวะทั้งหมด 6 สภาวะ คือ สภาวะปกติ สภาวะความเสียหายที่รางนอก 
สภาวะความเสียหายที่รางใน และสภาวะความเสียหายเนื่องจากจาระบีผสมกากเพชรทั้งหมด 3 
ขนาด (เกรด 100, 280 และ 400) พบว่า สัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลาจะมีแอมพลิจูดที่
แตกต่างกันตามสภาวะการจำลองต่าง ๆ โดยแบริ่งที่สภาวะปกติจะมีแอมพลิจูดของการสั่นสะเทือนที่
ต่ำที่สุด เมื่อเทียบกับแบริ่งในสภาวะอื่น ๆ แต่การวิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนเวลาด้วยพารามิเตอร์
ทางสถิตินั้น สามารถทำนายสภาวะของแบริ่งได้เพียงบางกรณีเท่านั้น การเปรียบเทียบค่าพารามิเตอร์
ทางสถิติ 2 ค่า เช่น ความเบ้ และค่าสัมบูรณ์เฉลี่ย ทำให้สามารถประเมินสภาพของแบริ่งได้ง่ายขึ้น 
และสามารถประเมินได้ครบทุกกรณี ในส่วนของการวิเคราะห์บนโดเมนความถ่ีจากการแปลงสัญญาณ
ด้วยเทคนิค FFT โดยใช้ความถี่ที่เกี่ยวข้องกับการเสียหายของแบริ่งในการวิเคราะห์ พบว่า การนำค่า
กำลังของแต่ละช่วงความถี่และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของแอมพลิจูดในหน่วยโวลต์ ทำให้สามารถแยก
ความเสียหายในสภาวะต่าง ๆ และสามารถประเมินสภาพของแบริ่งได้ นอกจากนี้การเปรียบเทียบค่า
กำลังของช่วงความถี่ที่เสียหายจากรางนอก รางใน และลูกกลิ้ง ด้วยกราฟสามมิติ ทำให้สามารถเห็น
สาเหตุหลักของแบริ่งที่ตรวจสอบ หากแบริ่งที่ทำการทดสอบเกิดความเสียหายในสภาวะใด กลุ่มข้อมูล
จะอยู่ใกล้บริเวณแกนนั้น ทำให้สามารถประเมินความเสียหายที่เกิดขึ้นกับแบริ่งได้ 
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เทคนิคการวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่งบนโดเมนความถี่จากการแปลง
สัญญาณด้วยเทคนิค FFT [2] ทำให้ทราบถึงลักษณะการสั่นสะเทือนของแบริ่งได้ โดยได้ทำการ
ทดลองกับแบริ่ง MB ER-12K และจำลองสภาวะทั้งหมด 5 สภาวะ คือ สภาวะปกติ สภาวะความ
เสียหายที่รางนอก สภาวะความเสียหายที่รางใน สภาวะความเสียหายที่เม็ดลูกกลิ้ง และสภาวะความ
เสียหายที่เม็ดลูกกลิ้ง รางใน และรางนอกพร้อมกัน แบริ่งในแต่ละสภาวะได้ทำการทดสอบภายใต้
ความเร็วรอบของเพลาที่แตกต่างกัน 4 แบบ และแต่ละความเร็วรอบของเพลามีทั้งให้ภาระงาน 
(Load) และไม่ให้ภาระงานกับแบริ่ง ผลการวิเคราะห์สามารถสรุปได้ว่า ในช่วงความถี่ 0-5 kHz จะ
เกิดการเรโซแนนซ์ในช่วงประมาณ 3 kHz แรก การเรโซแนนซ์นี้อาจส่งผลให้แบริ่งเสียหายได้ ซึ่งหาก
เพลาหมุนด้วยความเร็วรอบสูง ความถี่ของความเสียหายที่จะเกิดขึ้นกับแบริ่งก็เพ่ิมมากขึ้นด้วย ทำให้
อายุการใช้งานของแบริ่งลดลง แต่หากเทียบกับแบริ่งที่มีภาระงาน (Load) และไม่มีภาระงาน พบว่า
ค่าแอมพลิจูดของสัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่งที่มีภาระงาน จะมีค่าต่ำกว่าแบริ่งที่ไม่มีภาระงาน 

ปัจจุบันการประเมินสภาพของเครื่องจักรกลและแบริ่งได้มีการประยุกต์ใช้กับเทคนิคที่
ซับซ้อนขึ้น เช่น เทคนิคการแปลงฟูเรียร์ช่วงเวลาสั้น (Short-Time Fourier Transform, STFT) การ
แปลงเวฟเลท (Wavelet Transform) การวิเคราะห์กลุ่ม (Cluster Analysis, CA) เป็นต้น โดยได้มี
การใช้เทคนิคเหล่านี้ร่วมกับสัญญาณบนโดเมนความถี ่ในการตรวจสอบสภาพของเครื่องจักรกล 
รวมถึงแบริ่งด้วย เช่น แบริ่งแบบเม็ดกลม [3-5] 

นอกจากนี้ยังมีการนำเทคนิคการวิเคราะห์ด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Networks, ANN) ซึ่งเป็นวิธีที่นิยมอีกวิธีหนึ่ง มาใช้ร่วมกับสัญญาณบนโดเมนความถี่ในการตรวจสอบ
สภาพของเครื่องจักรกลและแบริ่งด้วย โดย ANN มีรูปแบบโครงสร้างและการประมวลผลการทำงาน
มาจากเซลล์ประสาทในสมองของมนุษย์ เพื่อให้ทำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ มีการเรียนรู้ และ
ปรับเปลี่ยนการตอบสนองต่อสิ่งต่าง ๆ ตามกฎการเรียนรู้ ทั้งนี้ เทคนิคการวิเคราะห์ด้วย ANN ได้มี
การประยุกต์ใช้ในเครื่องจักรกลหลากหลายด้าน เช่น การทำนายสภาพการสึกหรอของมีดตัดบนผิว
หลบ (Flank Wear) ในเครื่องกัดด้วย ANN [6] โดยพารามิเตอร์ที่ใช้ป้อนค่าเข้าในการวิเคราะห์ คือ 
ความเร็วในการตัด (Cutting Speed), อัตราป้อน (Feed) และความลึกในการตัด (Depth of Cut) 
ซึ ่งการทดลองนี ้ได ้ใช ้อ ัลกอริทึม Levenberg-Marquardt (trainlm) และฟังก์ช ันกระตุ ้นแบบ 
Tangent sigmoid (Tansig) ในการทดสอบ และได้ทำการเปรียบเทียบระหว่างเทคนิค ANN กับการ
ทดลองจริง ผลการวิเคราะห์พบว่า เทคนิค ANN สามารถทำนายได้แม่นยำและให้ผลการทำนายที่ตรง
กับการทดลองจริง 

การประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทแบบคอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks, 
CNN) ในการทำนายสภาพการสึกหรอของมีดตัดบนผิวหลบ (Flank Wear) ของมีดตัดในเครื่องกัด
ด้วยสัญญาณเสียง [7] โดยพารามิเตอร์ที่ใช้ป้อนค่าเข้าในการวิเคราะห์ คือ ความเร็วในการตัด และ
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อัตราป้อน สำหรับความลึกในการตัดอยู ่ที ่ 0.254 mm ซึ ่งเป็นค่าคงที ่ที ่ไม่เปลี ่ยนแปลง มีการ
กำหนดให้มีดตัดถูกติดตั้งให้สามารถกัดเนื้อชิ้นงานเหล็ก 1018 ออก 105 mm3 และสภาพของมีดตัด
เกิดการสึกหรอบนผิวหลบ 2 mm จากนั้นทำการบันทึกเสียง โดยแบ่งชุดข้อมูล Training-Testing 
เป็น 50-50 ผลการวิเคราะห์สามารถจำแนกเง่ือนไขการจำลองความเสียหายจากสัญญาณเสียงได้มาก
ถึง 99.5% 

อีกท้ัง มีการทำนายความผิดปกติท่ีเกิดจากแบริ่งและเฟืองในชุดเฟืองตรงแบบเดี่ยว (Single 
Stage Spur Gear Box) จากสัญญาณการสั่นสะเทือนด้วย ANN [8] โดยได้ทำการทดลองกับเกียร์ ซึ่ง
มีขนาดของฟันเฟืองหรือโมดูลเท่ากับ 2.11 mm มุมกดเท่ากับ 20o มี 26 เฟืองพีเนียน (Pinion 
Gear), 46 ฟันเฟือง (Gear Teeth) และความกว้างของยอดฟันเท่ากับ 20 mm กับแบริ่ง 6004 โดย
ทำการตัดฟันเฟืองของเกียร์ออก 1 ฟัน และ ทำการเจาะรูขนาด 0.8 mm ที่รางนอกของแบริ่ง มีการ
เก็บผลการทดลองที่ 4 สภาวะ คือ เกียร์และแบริ่งในสภาวะปกติ (G) เกียร์ในสภาวะปกติกับแบริ่งที่
เสียหาย (DB) เกียร์ที่เสียหายกับแบริ่งในสภาวะปกติ (DG) และเกียร์และแบริ่งที่เสียหาย (DGB) ซึ่ง
สัญญาณการสั่นสะเทือนที่เก็บได้จะอยู่ในรูปของแอมพลิจูดการสั่นสะเทือนของระยะทาง ความเร็ว 
และความเร่ง จากนั้นทำการแปลงข้อมูลด้วยเทคนิค FFT ในส่วนของการวิเคราะห์ด้วย ANN ทำการ
แบ่งข้อมูล Training 60% ข้อมูล Validation 20% และข้อมูล Testing 20% ในส่วนของข้อมูล
อินพุตมี 23 นิวรอน มีชั้นซ่อน 1 ชั้น และมีข้อมูลเอาต์พุต 4 นิวรอน ผลการทดลอง พบว่า เมื่อเทียบ
กับสภาวะปกติ ในสภาวะที่แบริ่งเกิดการเสียหายชำรุด การสั่นสะเทือนที่ความถี่ของเกียร์จะสูงขึ้น 
และในสภาวะที่เกียร์เกิดการเสียหายชำรุด การสั่นสะเทือนที่ความถี่ของแบริ่งก็จะสูงขึ้นด้วย สำหรับ
ในสภาวะของ DB, DG และ DGB การส ั ่นสะเทือนของทั ้ง 3 สภาวะนี ้จะมากกว ่าสภาวะ G 
พารามิเตอร์ทางสถิติ เช่น ค่าเฉลี่ยกำลังสอง , ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน, ค่าความโด้ง และ Crest 
Factor จะมีค่าเพิ่มสูงขึ้น เมื่อความผิดปกติของเกียร์และแบริ่งมากขึ้น และผลการทำนายด้วย ANN 
พบว่า หน่วยประมวลผลที่เหมาะสมกับการทดลองนี้อยู่ที่ 3 นิวรอน ในขณะที่ค่าที่เหมาะสมกับการ
ทดลองนี้คือ R เท่ากับ 0.99934 และการทดลองด้วย ANN สามารถทำนายได้แม่นยำมากถึง 100% 

สำหรับการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วย ANN, ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
(Support vector machine, SVM), เคเนียร์เรสเนเบอร์ (K-nearest neighbor, KNN) และเทคนิค
อื่น ๆ [9] ทำการศึกษากับแบริ่ง NJ305CN ซึ่งเป็นแบริ่งแบบลูกกลิ้งเม็ดทรงกระบอก โดยจำลอง
สภาวะของแบริ่งเป็น 4 สภาวะ คือ สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ สภาวะความเสียหายที่รางใน สภาวะ
ความเสียหายที่รางนอก และสภาวะความเสียหายที่เม็ดลูกกลิ้ง สำหรับความเสียหายในแต่ละสภาวะ 
ทำการเจาะรูที่มีเส้นผ่านศูนย์กลางประมาณ 0.5 mm ที่ตำแหน่งต่าง ๆ ของแบริ่ง ในการเก็บข้อมูล 
กำหนดความเร็วรอบของมอเตอร์ขณะทดสอบที่ 200 rpm และเพิ่มความเร็วรอบทีละ 200 rpm 
จำนวน 15 ครั้ง ทั้งนี้ในแต่ละความเร็วรอบที่ทดสอบ จะเก็บข้อมูลสัญญาณ 15 ไฟล์ กับแบริ่งทั้ง 4 
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สภาวะ จากนั้นนำไปทดสอบความสามารถในการทำนายด้วยเทคนิคต่าง ๆ ผลการทำนาย พบว่า การ
ทำนายสภาวะความเสียหายด้วย ANN เมื่อใช้อัลกอริทึม Scaled Conjugate Gradient ให้ผลการ
ทำนาย โดยรวมท ี ่ ด ี กว ่ าอ ั ลกอร ิท ึ ม  Levenberg-Marquardt และอ ั ลกอร ิท ึ ม  Bayesian 
Regularization ทั้งนี้ ทั้ง 3 อัลกอริทึมให้ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ที่สูงถึง 96% แต่ประสิทธิภาพ
ของในการยืนยันความถูกต้อง (Validation) และการทดสอบที่ค่อนข้างต่ำ จึงได้ทำการทดสอบข้อมูล
แบริ่งเดียวกันนี้กับเทคนิคอ่ืน ๆ โดยกำหนดให้ข้อมูล Validation เท่ากับ 10% ผลการทดสอบ พบว่า 
เทคนิค SVM เมื่อเคอร์เนลฟังก์ชัน (Kernel function) เป็นแบบ Cubic สามารถทำนายได้สูงที่สุดถึง 
95.6% 

การศึกษานี ้จะนำเทคนิคการวิเคราะห์ด้วย ANN, SVM และ KNN มาประยุกต์ใช้กับ
พารามิเตอร์ต่าง ๆ ทั้งบนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ท่ีได้จากการวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือน
ที่บันทึกได้จากการจำลองสภาพของแบริ่งที่เงื่อนไขต่าง ๆ เช่น สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ และสภาวะ
ที่แบริ่งทำงานไม่ปกติ เนื่องจากความเสียหายของรางนอก ความเสียหายของรางใน และความ
เสียหายจากการใช้จารบีผสมกากเพชรเกรดต่าง ๆ (เกรด 100, 280 และ 400) เพื่อเปรียบเทียบ
ความสามารถในการทำนายสภาพของแบริ่ง 

 
1.2 วัตถุประสงค์ของการศึกษา 

1.2.1 เพ่ือศึกษาพารามิเตอร์ที่ใช้สำหรับการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง 
1.2.2 เพื ่อประยุกต์ใช้การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ ่งด้วยเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียม ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
1.2.3 เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง ด้วย

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
 

1.3 ขอบเขตของการศึกษา 
1.3.1 ชุดข้อมูลแบริ่ง 6006Z ที่ใช้ศึกษามาจากปริญญานิพนธ์ เรื ่อง การทดสอบความ

เสียหายของแบริ่งโดยการวิเคราะห์การสั่นสะเทือน [1] ซึ่งเป็นการทดสอบกับแบริ่งแบบลูกกลิ้งเม็ด
กลม (Ball bearing) และชุดข้อมูลจากชุดทดสอบแบริ่ง 6001Z ที่ใช้จำลองความเสียหายของแบริ่ง
โดยใช้เงื่อนไขเดียวกับแบริ่ง 6006Z 

1.3.2 ใช้โปรแกรม MATLAB ในการวิเคราะห์สัญญาณด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
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1.4 ขั้นตอนการดำเนินงาน 
1.4.1 ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับแบริ่งและการวิเคราะห์สัญญาณด้วยเทคนิค

โครงข่ายประสาทเทียม ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
1.4.2 จัดเตรียมเครื่องมือและอุปกรณ์ท่ีใช้สำหรับการเก็บข้อมูล 
1.4.3 เก็บข้อมูลด้วยเครื่องมือวัด 
1.4.4 วิเคราะห์ข้อมูลที่ได้และกำหนดแนวทางในการปรับปรุง 
1.4.5 สรุปผลการทดลองและจัดทำวิทยานิพนธ์ 
 

1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1.5.1 สามารถประยุกต์ใช้สัญญาณการสั่นสะเทือน และการวิเคราะห์ด้วยเทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียม ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเคเนียร์เรสเนเบอร์ เพื่อทำนายสภาพกับอุปกรณ์อื่น ๆ 
เช่น เฟือง เพลา ปั๊ม เป็นต้น 

1.5.2 เข้าใจวิธีการสร้าง และกำหนดตัวแปรต่าง ๆ ของวิธีการวิเคราะห์ด้วยโครงข่าย
ประสาทเทียม ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเคเนียร์เรสเนเบอร์ เพ่ือทำนายความเสียหายที่เกิดข้ึน 

1.5.3 เพ่ือลดโอกาสของการเกิดความเสียหายที่รุนแรงของแบริ่ง ซึ่งส่งผลให้เครื่องจักรต้อง
หยุดการทำงานอย่างกระทันหัน 

 
1.6 แผนงานและระยะเวลาดำเนินงาน 

 
ตารางที่ 1.1 แผนงานและระยะเวลาในการดำเนินการศึกษาวิจัย 

ขั้นตอนและวิธีการดำเนนิการ 
ปี พ.ศ. 2563 ปี พ.ศ. 2564 

8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 ศึกษาทฤษฎแีละงานวิจยัที่เกี่ยวข้อง                

2 สอบป้องกนัโครงร่างวทิยานิพนธ์                

3 ออกแบบระเบียบวธิีวิจยั                

4 จัดเตรียมเครือ่งมอืและอุปกรณ์                

5 เก็บขอ้มูลด้วยเครื่องมือวัด                

6 วิเคราะห์ข้อมูลและกำหนดแนวทางปรับปรงุ                

7 นำเสนอผลงานทางวิชาการ                

8 สรุปผลการทดลองและจัดทำวทิยานิพนธ์                

9 สอบป้องกนัวทิยานิพนธ ์                

 



 

 

บทที่ 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
บทนี้จะกล่าวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับแบริ่ง สาเหตุและแนวทางป้องกันการเสียหาย การ

บำรุงรักษาเครื่องจักรกล วิธีการตรวจสอบสภาพการทำงานของแบริ่ง พื้นฐานการวิเคราะห์สัญญาณ
การสั่นสะเทือน โปรแกรมท่ีใช้ในการวิเคราะห์สัญญาณ รวมทั้งทบทวนวรรณกรรมที่เก่ียวข้องด้วย 

 
2.1 แบริ่ง 

แบริ่ง (Bearing) [10,11] เป็นอุปกรณ์ที่มีความสำคัญเป็นอย่างมากต่อการทำงานของ
เครื่องจักรกล เนื่องจากเป็นชิ้นส่วนที่ใช้รองรับเพลาให้เที่ยงตรงทั้งในแนวแกนและแนวรัศมี มีลักษณะ
เป็นตลับวงแหวนบรรจุลูกกลิ้งกลม ๆ ไว้ภายใน ซึ่งมีส่วนประกอบด้วยกัน 4 ส่วน คือ รางนอก 
(Outer Ring) รางใน (Inner Ring) เม็ดลูกกลิ้ง (Roller) และตัวรัง (Cage) ดังแสดงในรูปที่ 2.1 หน้าที่
สำคัญของแบริ่ง คือ รับน้ำหนักและถ่ายทอดแรงที่เกิดจากเพลาลงไปสู่ชิ้นส่วนที่มีการเคลื่อนที่ของ
เครื่องจักรกล ช่วยลดแรงเสียดทานที่เกิดขึ้นระหว่างเพลาและเครื่องจักรกล ทั้งยั งช่วยเพิ่มสมรรถนะ
ในการทำงานของเครื่องจักรกลให้สามารถทำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 

 
 

รูปที่ 2.1 ส่วนประกอบของแบริ่ง [12] 
 
2.1.1 ประเภทแบริ่ง 
แบริ่งที่ใช้กับเครื่องจักรกลในโรงงานอุตสาหกรรม โดยทั่วไปสามารถแบ่งได้เป็น 2 ประเภท

หลัก [13] ได้แก่ 
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2.1.1.1 แบริ่งแบบธรรมดา (Plain bearing)  
แบริ่งประเภทนี้สามารถแบ่งออกได้เป็น 3 ชนิด คือ 

•  แบริ่งลูกหีบ (Journal bearing) ใช้ในการรองรับการเคลื่อนที่ของเพลาที่
หมุนหรือแกว่งไปมาในการเคลื่อนที่แนวรัศมี 

•  แบริ่งกันรุน (Thrust Bearing) ใช้ในการรองรับภาระในแนวแกนของเพลา
ที่หมุนหรือแกว่งไปมา 

•  แบริ ่งเชิงเส้น (Linear Bearing) ใช้ในการรองรับและบังคับแนวการ
เคลื่อนที่ของชิ้นส่วนที่เคลื่อนที่ในแนวเส้นตรง 

2.1.1.2 แบริ่งแบบลูกกลิ้ง (Rolling bearing)  
แบริ่งประเภทนี้มักใช้ในการรองรับชิ้นส่วนที่มีการเคลื่อนที่แบบหมุน โดยสามารถ

แบ่งชนิดได้ตามรูปร่างของเม็ดลูกกลิ้งภายใน ดังนี้ เม็ดกลม (Balls), เม็ดทรงกระบอก (Cylindrical 
rollers), เม็ดเรียว (Taper rollers) และเม็ดเข็ม (Needle rollers) โดยแรงเสียดทานที่เกิดขึ้นจะ
แตกต่างไปจากแบริ่งแบบธรรมดา นั่นคือ แบริ่งแบบธรรมดาจะมีแรงเสียดทานที่สูงกว่าแบริ่งแบบ
ลูกกลิ้ง ทำให้แบริ่งแบบธรรมดามีอัตราการสึกหรอที่มากกว่า 

 
2.1.2 การหล่อลื่นแบริ่ง 
หากต้องการให้แบริ่งทำงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ แบริ่งจะต้องได้รับการหล่อลื่นอย่าง

เพียงพอ เพ่ือป้องกันไม่ให้เกิดการสัมผัสของผิวโลหะระหว่างลูกกลิ้ง รางวิ่ง และรัง เพ่ือป้องกันการสึก
หรอ และเพ่ือป้องกันผิวของแบริ่งไม่ให้เกิดการผุกร่อน ดังนั้นการเลือกสารหล่อลื่นและวิธีการหล่อลื่น
ที่เหมาะสมสำหรับแต่ละชิ้นงาน จึงมีความสำคัญมากเท่า ๆ กับการดูแลรักษาอย่างถูกต้อง 

การหล่อลื่นของแบริ่งสามารถใช้ได้ทั้งจาระบีและน้ำมัน ทั้งยังสามารถใช้สารหล่อลื่นที่เป็น
ของแข็งได้อีกด้วย ตัวอย่างเช่น การใช้งานที่อุณหภูมิสูงจัด เป็นต้น การเลือกชนิดของสารหล่อลื่น
ขึ้นอยู่กับภาวะของการทำงานเป็นหลัก นั่นคือ ช่วงของอุณหภูมิ ความเร็ว และผลของสิ่งแวดล้อม 
อย่างไรก็ตาม สารหล่อลื่นมีหน้าที่อื่น ๆ เพิ่มเติมอีก เช่น การกันรั่ว หรือการระบายความร้อนออก
จากแบริ่งปริมาณท่ีใช้ก็จะต้องมากขึ้นด้วย 

สารหล่อลื่นในแบริ่งจะค่อย ๆ สูญเสียคุณสมบัติในการหล่อลื่นไปในระหว่างการใช้งานอัน
เนื่องมาจากการเฉือน การอัด การเสื่อมตามอายุ และการที่มีฝุ่นผงผสมอยู่มากขึ้น ดังนั้นจึงต้องมีการ
เติมให้เต็มเป็นระยะ ๆ มีการกรองน้ำมัน และมีการเปลี่ยนน้ำมันตามช่วงระยะเวลา การหล่อลื่นด้วย
สารหล่อลื่นสามารถกระทำได้ ดังนี้ 
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2.1.2.1 การหล่อลื่นด้วยจาระบี 
จาระบีมีข้อได้เปรียบกว่าน้ำมัน คือ จาระบีจะถูกรักษาเอาไว้ภายในแบริ่งได้ง่าย 

โดยเฉพาะในกรณีที่เพลาเอียงหรืออยู่ในแนวดิ่ง และจาระบียังช่วยในการปิดกั้นฝุ่นผง ความชื้น หรือ
น้ำ สารหล่อลื่นที่มีมากจนเกินไป จะทำให้อุณหภูมิใช้งานเพ่ิมขึ้นอย่างรวดเร็ว โดยเฉพาะเมื่อทำงานที่
ความเร็วสูง เพราะฉะนั้นโดยทั่วไปแล้วเฉพาะแบริ่งเท่านั้นที่ควรใส่จาระบีให้เต็ม ในขณะที่เนื้อที่ว่าง
ภายในตัวเสื้อ (Bearing housings) ควรมีจาระบีอยู่ประมาณ 30% ถึง 50% จาระบีที่ใช้หล่อลื่นเป็น
น้ำมันแร่ (Mineral oil) หรือน้ำมันสังเคราะห์ (Synthetic oil) ซึ่งมักจะมี Metallic soap เป็นตัวทำ
ให้เหนียว (Thickener) และอาจจะเติมสารเจือ (Additives) เพ่ือให้คุณสมบัติบางประการของจาระบี
ดีขึ้น ความเหนียวข้นของจาระบีขึ้นอยู่กับชนิดและความเข้มข้นของตัวทำให้เหนียวเสียส่วนใหญ่ ใน
การเลือกจาระบีตัวประกอบที่สำคัญซึ่งจะต้องคำนึงถึง คือ ความหนืดของน้ำมันหลัก (Base oil) 
ความเหนียวข้น ช่วงของอุณหภูมิใช้งาน คุณสมบัติป้องกันสนิม และความสามารถในการรับแรง
ความสำคัญของความหนืดของน้ำมันหลัก ช่วยให้เกิดชั้นน้ำมันเพื่อแยกผิวสัมผัสของแบริ่งออกจากกัน 
ซึ่งส่งผลถึงอายุการใช้งานของแบริ่งด้วย 

2.1.2.2 การหล่อลื่นด้วยน้ำมัน 
โดยทั่วไปมักใช้น้ำมันในการหล่อลื่นแบริ่งเมื่อความเร็วหรืออุณหภูมิใช้งานสูงเกิน

ความสามารถของการใช้จาระบี หรือในกรณีที่ต้องใช้น้ำมันเพ่ือช่วยในการระบายความร้อนจากแบริ่ง 
หรือในกรณีที่ชิ้นส่วนอยู่ติด ๆ กัน เช่น เฟือง ก็จะหล่อลื่นด้วยน้ำมัน โดยทั่วไปน้ำมันหล่อลื่นที่ใช้มัก
เป็นน้ำมันแร่ ซึ่งไม่มีสารเติม (Additives) สำหรับการหล่อลื่นแบริ่ง น้ำมันที่มีสารเติมสำหรับการ
ปรับปรุงคุณสมบัติบางประการของน้ำมันหล่อลื่น เช่น พฤติกรรมที่ความดันสูงมาก ความต้านทานต่อ
การเสื่อมตามอายุการใช้งาน เป็นต้น มักจะใช้กับกรณี พิเศษของการหล่อลื่นเท่านั้น น้ำมันสังเคราะห์
มักจะนำมาใช้ในการหล่อลื่นสำหรับกรณีที่ต้องการความทนทานสูง ตัวอย่างเช่น ที่อุณหภูมิใช้งานต่ำ
มากหรือสูงมาก 

การเลือกน้ำมันหล่อลื่นมักเลือกค่าความหนืดที่ทำให้เกิดการหล่อลื่นที่เพียงพอ ณ 
อุณหภูมิใช้งาน ความหนืดของน้ำมันจะเปลี่ยนแปลงไปตามอุณภูมิ เมื่ออุณหภูมิสูงขึ้นความหนืดจะ
ต่ำลง ความสัมพันธ์ระหว่างความหนืดต่ออุณหภูมิของน้ำมันจะบอกเป็นคุณลักษณะได้โดยการใช้ดัชนี
ความหนืด (Viscosity index) สำหรับการหล่อลื่นแบริ่ง ควรใช้น้ำมันที่มีดัชนีความหนืดสูงอย่างน้อย 
85 (มีการเปลี่ยนแปลงความหนืดตามอุณหภูมิน้อย) [14] 

 
2.1.3 สาเหตุและแนวทางป้องกันการเสียหาย 
หากแบริ่งถูกติดตั้งเข้ากับชุดเพลาได้ถูกต้อง เมื่อแบริ่งได้ถูกใช้งานและเกิดความผิดปกติขึ้น 

การตรวจสอบสภาพของแบริ่ง พบว่า แบริ่งมีสภาพแตกร้าว สามารถสันนิษฐานได้ว่ามีสาเหตุมาจาก 
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1. การเลือกใช้แบริ่งผิดพลาด 
2. ปัญหาจากการออกแบบ ขึ้นรูปบริเวณท่ีประกอบติดตั้งไม่ดีพอ 
3. สารหล่อลื่น วิธีการหล่อลื่น และอุปกรณ์จับยึดไม่เหมาะสม 
4. การตรวจสอบรอบการหมุนและอุณหภูมิใช้งานไม่เหมาะสม 
5. มีวัสดุแปลกปลอมปนเข้าไปขณะติดตั้ง 
6. มีแรงกระทำที่ผิดปกติเกิดขึ้น 

 
สาเหตุต่าง ๆ เหล่านี้อาจเกิดขึ้นร่วมกันได้มาก ดังนั้นการตรวจสอบจากรอยร้าวของแบริ่ง 

อย่างเดียวจะทำให้ทราบถึงสาเหตุที่เกิดขึ้นได้ยาก จึงควรพิจารณาข้อมูลของเครื่องจักรกลที่ใช้แบริ่ง
สภาพการใช้งาน สภาพโครงสร้างโดยรอบของแบริ่งก่อนและหลังเกิดเหตุร่วมด้วย การพิจารณาจาก
สภาพรอยแตกร้าว และสาเหตุต่าง ๆ ที่อาจเกิดขึ้น จะทำให้สามารถกำหนดแนวทางป้องกันการเกิด
เหตุการณ์ดังกล่าวนี้ไม่ให้เกิดซ้ำขึ้นได้อีก [15] ดังตารางที่ 2.1 

 
ตารางที่ 2.1 สภาพการเสียหาย สาเหตุ และมาตรการแก้ไขการขัดข้องของแบริ่ง [15] 

สภาพการเสียหาย สาเหตุ มาตรการแก้ไข 
การแตกร้าว 
(รูปที่ 2.2) 

1.  เก ิดรอยแตกร ้าวที่
แหวนนอกหรือแหวนใน 
2. เกิดรอยแตกที ่ต ัวส่ง
กำลังหรือที่ขอบ 
3. เกิดรอยแตกร้าวที่ฝา
ครอบ 

1. เก ิดแรงกระทำค ่าส ูง การ
ย ึดแน ่นเก ินไป ความกลมของ   
แบร ิ ่งไม ่ดี ความลาดเอียงของ
ปลอกไม ่ด ี  เกล ็ดเก ิดจากการ
ขยายตัวของโค้งของช่องว่างโต
เกินไป 
2. เกล ็ดเก ิดการขยายตัว การ
ประกอบการใช้งานไม่ระมัดระวัง 
3. เกิดแรงกระทำผิดปกติ เพราะ
ประกอบไม่ดี สารหล่อลื่นไม่ดี 

1 .  พ ิ จ า ร ณาสภาพแร ง
กระทำใหม่ การยึดติดให้
ถูกต้อง แก้ไขความถูกต้อง
ในการตกแต ่งข ึ ้นร ูปของ
เพลาและปลอก แก้ไขให้
ขอบโค้งของช่องว่างเล็กกว่า
ผิวโค้งของแบริ่ง 
2. ระวังขณะประกอบ 
3. ระวังขณะใช้งาน 

การส ึกหรอ
ผิดปกติ  
(รูปที่ 2.3) 

1.  เก ิดจ ุดกลวงโดยมี
ลักษณะคล้ายบริเวณบุบ 
(False Brinelling) 
2. เก ิดการส ึกหรอเป็น
แอ่งที่ผิวตัวยึด 
3. เกิดการสึกหรอท่ีแหวน
รางลูกกลิ้งท่ีผิวตัวส่งกำลัง
หรือท่ีขอบ 

1. เกิดการสั่นสะเทือนที่แบริ่งขณะ
หยุดนิ่งระหว่างการเคลื่อนย้ายเกิด
การแกว่งเบา ๆ 
2. เกิดการสึกกร่อนจากการลื่น
ไถลที่ผิวตัวยึด 
3. มีวัสดุแปลกปลอม สารหล่อลื่น
ไม่ดี เกิดสนิม 

1. ยึดเพลาเปลือกครอบให้
แน่น ใช้น้ำมันเป็นสารหล่อ
ลื่น ใช้แรงดันในการช่วยลด
การสั่นสะเทือน 
2. ทาน้ำมันบริเวณที่สึกหรอ 
3. ทำความสะอาดเปลือก
ครอบ ปรับปรุงอุปกรณ์ยึด
ติด ใช้สารหล่อลื่นที่สะอาด 
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ตารางที่ 2.1 สภาพการเสียหาย สาเหตุ และมาตรการแก้ไขการขัดข้องของแบริ่ง [15] (ต่อ) 
สภาพการเสียหาย สาเหตุ มาตรการแก้ไข 

เกิดสนมิและ
การกัดกร่อน 
(รูปที่ 2.4) 

เก ิ ดสน ิม  และการกัด
กร่อนที ่ผ ิวในของแบริ่ง
และตัวยึด 

ความช ื ้น ในอากาศทำให ้ เ กิ ด
สารเจือปนที่มีคุณสมบัติการกัด
กร่อน 

ระวังการเก็บที่อุณหภูมิหรือ
ความชื ้นสูง เมื ่อไม่ใช้งาน
เป็นเวลานาน ๆ จะทำให้
เกิดสนิม 

เกิดการเผา
ไหม ้
(รูปที่ 2.5) 

เกิดการเปลี ่ยนสีผิวของ
แหวนรางลูกกลิ ้ง ตัวส่ง
กำลัง ที่ขอบเกิดการอ่อน
ตัว 

1. ช่องว่างเล็กเกินไป 
2. สารหล่อลื่นไม่ดี 
3. การประกอบไม่ดี 

แก้ไขช่องว่างของแบริ่งและ
ตัวยึด เลือกใช้สารหล่อลื่น
ให้เหมาะสม เลือกวิธ ีการ
ประกอบท่ีเหมาะสม 

 

 
 

รูปที่ 2.2 ลักษณะสภาพการเสียหายแบบการแตกร้าว [16] 
 

 
 

รูปที่ 2.3 ลักษณะสภาพการเสียหายแบบการสึกหรอผิดปกติ [16] 
 

 
 

รูปที่ 2.4 ลักษณะสภาพการเสียหายแบบการเกิดสนิมและการกัดกร่อน [16] 
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รูปที่ 2.5 ลักษณะสภาพการเสียหายแบบเกิดการเผาไหม้ [16] 
 

2.2 การบำรุงรักษาเครื่องจักรกล 
การบำรุงรักษา [17] เป็นการรักษาสภาพของอุปกรณ์และเครื่องจักรกลต่าง ๆ ให้มีสภาพที่

พร้อมใช้งานอยู่ตลอดเวลา มีจุดมุ่งหมายเพื่อให้เครื่องจักรกลมีสมรรถนะการทำงานสูง สามารถ
ทำงานได้อย่างมีประสิทธิผล มีความเที่ยงตรงน่าเชื่อถือ และมีความปลอดภัยในการใช้งาน วิธีการ
บำรุงรักษาเครื่องจักรกลสามารถแบ่งออกได้เป็น 4 ประเภท ดังนี้ 

 
2.2.1 การบำรุงรักษาโดยการซ่อมแซมส่วนที่เสีย 
การบำรุงรักษาโดยการซ่อมแซมส่วนที่เสีย (Breakdown maintenance) ถือได้ว่าเป็น

แนวคิดในงานการบำรุงรักษาที ่เก่าแก่ที ่สุด เนื ่องจากเป็นวิธีที ่จะไม่มีการซ่อมบำรุงใด ๆ หาก
เครื ่องจักรกลไม่เกิดความเสียหาย อย่างไรก็ตาม การบำรุงรักษาประเภทนี ้ย ังคงมีใช้ในบาง
สถานการณ์ เช่น ในอาคารที่ไม่สลับซับซ้อน หรือในกรณีที่อุปกรณ์มีอะไหล่พร้อมอยู่เสมอ หรือ
สามารถสั่งซื้อได้อย่างทันทีทันใด โดยค่าใช้จ่ายที่เกิดขึ้นจากการบำรุงรักษาประเภทนี้มักน้อยกว่าการ
ประยุกต์ใช้วิธีการบำรุงรักษาแบบอื่น ๆ เช่น การบำรุงรักษาหลอดไฟฟ้าที่ปล่อยทิ้งไว้จนหลอดขาด 
เป็นต้น ซึ่งการบำรุงรักษาด้วยวิธีนี้มีข้อด้อยอยู่หลายข้อ กล่าวคือ ไม่สามารถนำมาใช้งานกับระบบที่
ต้องการความเชื่อมั่นสูง เช่น ระบบลิฟต์ ไม่สามารถนำมาใช้งานกับแผนการผลิตที่มีเป้าหมายการผลิต
ได้ อีกทั้งการบำรุงรักษาด้วยวิธีนี้ยังต้องเก็บชิ้นส่วนอะไหล่ไว้เป็นจำนวนมาก จึงทำให้มีค่าใช้จ่ายใน
การเก็บอะไหล่คงคลังสูงอีกด้วย 

 
2.2.2 การบำรุงรักษาตามแผน 
การบำรุงรักษาตามแผน (Preventive maintenance) เป็นการลบล้างข้อบกพร่องในการ

บำรุงรักษาเม่ือชำรุด จึงได้มีการพัฒนางานทางด้านการบำรุงรักษาตามแผนขึ้นมา โดยการบำรุงรักษา
ระบบและอุปกรณ์ตามระยะเวลาที่กำหนดขึ้น อาจมาจากประสบการณ์หรือจากคู่มือการใช้งานของ
ระบบและอุปกรณ์นั้น ๆ อย่างไรก็ตามการชำรุดโดยไม่คาดฝันก็ยังไม่สามารถขจัดออกไปได้ เนื่องจาก
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การชำรุดของชิ้นส่วนและอุปกรณ์มีรูปแบบที่ไม่แน่นอน จึงเป็นการยากที่จะเลือกช่วงการบำรุงรักษา
ตามแผนที่เหมาะสม อีกท้ังในบางกรณีที่ได้มีการบำรุงรักษาตามแผนแล้ว ก็ยังคงมีโอกาสที่จะเกิดการ
ชำรุดของอุปกรณ์และเครื่องจักรกลโดยไม่คาดคิดอย่างหลีกเลี่ยงไม่ได้ ตัวอย่างเช่น การตรวจเช็ค
ระดับน้ำมันหล่อลื ่นของลิฟต์โดยสารที่บริเวณช่องตรวจระดับน้ำมัน การเปลี่ยนถ่ายน้ำมันตาม
ระยะเวลา และการถอดเปลี่ยนชิ้นส่วนที่สำคัญตามระยะเวลาที่กำหนด เป็นต้น ข้อด้อยที่พบในการ
ทำการบำรุงรักษาด้วยวิธีนี ้ คือ ทำการเปลี่ยนชิ้นส่วนโดยไม่จำเป็นเนื่องจากชิ้นส่วนนั้นอาจยังคง
สามารถใช้งานได้อยู่ บางกรณีอาจจะเป็นการรบกวนชิ้นส่วนในระบบอื่นโดยไม่จำเป็น รวมถึงอาจมี
การประกอบชิ้นส่วนกลับอย่างไม่ถูกต้อง จึงมีวิธีการบำรุงรักษาแบบใหม่ที่เรียกว่า การบำรุงรักษาเน้น
ความเชื่อถือได้ (Reliability centered maintenance, RCM) โดยมีการดำเนินการย่อ ๆ ดังนี้ 

1. ตรวจวิเคราะห์หาอุปกรณ์วิกฤต 
2. ตรวจสอบอุปกรณ์วิกฤตตามระยะเวลาที่กำหนด 
3. ถอดอุปกรณ์ออกเพ่ือปรับสภาพ 
4. ถอดเปลี่ยนอุปกรณ์วิกฤต 
5. ในกรณีของอุปกรณ์ท่ีไม่วิกฤต ให้ใช้ต่อไปจนชำรุด 
6. ในบางกรณีทีจ่ำเป็นให้ทำการออกแบบอุปกรณ์บางชิ้นใหม่ 

 
2.2.3 การบำรุงรักษาโดยคาดการณ์ 
ในปัจจุบันเครื่องจักรมีกลไกที่ละเอียดและซับซ้อน อีกทั้งเป็นการยากที่จะทำการถอด

เปลี่ยนหรือทำการตรวจเช็คตามจุดที่สำคัญของงานบำรุงรักษาตามแผน ทำให้วิธีการบำรุงรักษาโดย
คาดการณ์ (Predictive maintenance) เป็นที่นิยมมากขึ้น แนวความคิดโดยสรุปของการบำรุงรักษา
ด้วยวิธีนี ้ คือ การใช้เครื ่องมือวัดต่าง ๆ เช่น อุปกรณ์ในการวัดแรงสั ่นสะเทือน กล้อง Infrared 
thermography มาช่วยในการคาดคะเนสภาพของเครื่องจักร ดังรูปที่ 2.6 โดยวิธีการที่นิยมใช้ในการ
ตรวจสอบสภาพของเครื่องจักรตามหลักของการบำรุงรักษาด้วยวิธีนี้มีด้วยกันทั้งหมด 6 วิธี [18] คือ 

1. การวิเคราะห์การสั่นสะเทือน (Vibration analysis) 
2. การถ่ายภาพความร้อน (Infrared thermography) 
3. การวิเคราะห์สัญญาณกระแสมอเตอร์ (Motor current signature analysis) 
4. การตรวจวัดด้วย Stroboscope 
5. การตรวจวัดด้วย Ultrasonic 
6. การวิเคราะห์น้ำมันหล่อลื่น (Oil analysis) 
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จั เตรียมข้อม ล
(Preprocessing)

เก บบันท กข้อม ล
(Acquire Data)

สกั คุ ลักษ ะ
(Feature Extraction)

สร้าง มเ ลท านาย
(Train Model)

 ระยุกต   ้ มเ ล
(Deploy & Integrate)

การสั่นสะเทือน น  ามันหล อลื่น

อุ หภ มิ ความเร วรอบ

[ .5 1 1 0
0 .1 0 .3]0 1 .4 .8

Noise

ข้อม ล หม 

 
 

รูปที่ 2.6 กระบวนการศึกษาติดตามสภาพเครื่องจักร 
 
การศึกษาติดตามสภาพเครื่องจักร (Condition monitoring) ก็จัดเป็นส่วนหนึ่งของการ

บำรุงรักษาโดยคาดการณ์ โดยทั ่วไปมักใช้ประสาทสัมผัสและประสบการณ์ในการบำรุงรักษา
เครื่องจักร เช่น การใช้สายตาตรวจดูลักษณะทั่วไป การใช้จมูกดมกลิ่มไหม้ การใช้หูฟังเสียงที่ผิดปกติ 
และการใช้นิ้วสัมผัส เป็นต้น อย่างไรก็ตาม วิธีการตรวจสอบดังกล่าวเป็นการประเมินสภาพเครื่องจักร
ที่ไม่เที่ยงตรง ดังนั้นการใช้เครื่องมือวัดเชิงปริมาณในการบำรุงรักษาจึงเป็นสิ่งสำคัญ ดังนั้นการ
บำรุงรักษาโดยคาดการณ์นี้ ทำให้ทราบถึงลักษณะของการชำรุด และสามารถจัดเตรียมแรงงาน 
ชิ้นส่วน อะไหล่ และกำหนดช่วงเวลาการทำงานที่ไม่ส่งผลต่อแผนการผลิตหลักได้ ซึ่งการบำรุงรักษา
ด้วยวิธีนี้มีข้อดีอยู่หลายข้อ ดังนี้ 

1. ลดค่าใช้จ่ายจากการเปลี่ยนอุปกรณ์โดยไม่จำเป็น 
2. ลดสถิติการชำรุดของอุปกรณ์และเครื่องจักร 
3. ลดระยะเวลาในการหยุดเดินเครื่องจักร 
4. ลดปริมาณอะไหล่คงคลังในการบำรุงรักษา 
5. เพ่ิมประสิทธิภาพการผลิต 
6. วางแผนการบำรุงรักษาได้มีประสิทธิภาพสูงขึ้น 

 
2.2.4 การบำรุงรักษาแบบป้องกันล่วงหน้า 
การบำรุงรักษาแบบป้องกันล่วงหน้า (Proactive maintenance) เป็นการบำรุงรักษาที่มุ่ง

พิจารณารากของปัญหา (Root cause of failure) [17] กล่าวคือ เมื่อระบบของเครื่องจักรเกิดความ
ไม่สมดุล (อาจเกิดจากความไม่มีเสถียรภาพของเครื่องจักรซึ่งเป็นปัญหาหลัก) ตัวอย่างเช่น ในระบบไฮ
ดรอลิกของเครื่องจักรกลมีสิ่งสกปรกหลุดลอดเข้าไปในระบบ ซึ่งอาจเกิดจากการเติมน้ำมันที่สกปรก
เข้าไปในระบบ การเสื่อมสภาพของไส้กรองอากาศ การชำรุดเสียหายของซีล  ซึ่งสิ่งสกปรกดังกล่าว
เป็นสาเหตุหลักที่ทำให้ระบบไม่สมดุล เมื่อผู้ชำนาญทราบถึงสาเหตุที่แท้จริงของปัญหา ก็จะทำการ
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แก้ไขให้ระบบกลับคืนสู่สภาพปกติ เช่น การใช้ไส้กรองที่มีประสิทธิภาพสูงขึ้น เปลี่ยนซีลที่ขาด หรือ
ทำการกรองน้ำมันที่สงสัยว่ามีสิ่งสกปรกผสมอยู่ เป็นต้น อย่างไรก็ตาม เนื่องจากจำเป็นต้องใช้ทั้ง
เครื่องมือและบุคลากรที่มีความชำนาญสูงในการค้นหารากของปัญหา ทำให้แนวความคิดในการ
บำรุงรักษาด้วยวิธีนี้จึงยังไม่แพร่หลายมากนัก 

 
2.3 การตรวจสอบสภาพการทำงานของแบริ่ง 

การตรวจสอบสภาพแบริ่งของชิ้นส่วนหมุนในเครื่องจักรกลที่สำคัญ เช่น พัดลมอัดอากาศ
ในโรงไฟฟ้า ปั๊มน้ำขนาดใหญ่ เครื่องกำเนิดไฟฟ้า เทอร์ไบน์ เป็นต้น เป็นสิ่งสำคัญที่ควรทำอย่าง
สม่ำเสมอ ปัจจัยสำคัญที่ต้องทำการตรวจสอบ เช่น อุณหภูมิ การสั่นสะเทือน และระดับเสียง ซึ่งการ
ตรวจสอบปัจจัยเหล่านี้เป็นประจำ ทำให้สามารถป้องกันการเกิดปัญหาต่อเครื่องจักรกลขึ้นได้ ทั้งยัง
ช่วยป้องกันความเสียหายที่อาจเกิดข้ึนอย่างไม่คาดคิด อีกท้ังยังลดค่าใช้จ่ายในการบำรุงรักษาโดยรวม
ได้ ซึ่งเครื่องมือที่ใช้ในการตรวจสอบสภาพการทำงานมีด้วยกันหลากหลายประเภท เช่น เครื่องมือวัด
อุณหภูมิ เสียง ความเร็ว การสั่นสะเทือน [19] เป็นต้น 

 
2.3.1 รูปแบบการสั่นสะเทือน 
การสั่นสะเทือน [20] คือ การแกว่ง หรือการสั่นของวัตถุรอบ ๆ จุดสมดุล เช่น การแกว่ง

ของลูกตุ้ม การสั่นสะเทือนของปั๊มน้ำ หรือการสั่นสะเทือนของลำโพง เป็นต้น เครื่องจักรหรือมอเตอร์
ในอุตสาหกรรมทุกชนิด จะมีระดับการสั่นที่บ่งบอกถึงสภาพของเครื่องจักร ถ้าค่าการสั่นที่วัดได้มีค่า
สูง อาจมีสาเหตุมาจากเครื่องจักรเกิดความไม่สมดุล หรือมีชิ้นส่วนใดเคลื่อนหรือหลุดไปจากตำแหน่ง
ปกติ ซึ่งจำเป็นต้องทำการบำรุงรักษา หากปล่อยให้เกิดการสั่นสะเทือนอย่างต่อเนื่องหรือรุนแรง อาจ
ทำให้เครื่องจักรเกิดความเสียหายได้ โดยรูปแบบการสั่นสะเทือนสามารถแบ่งได้ ดังนี้ 

2.3.1.1 การสั่นสะเทือนโดยอิสระ 
การสั่นสะเทือนโดยอิสระ (Free body vibration) เป็นการสั่นสะเทือนที่ทิศทาง

ของการสั่นสะเทือนเป็นไปได้โดยอิสระ ตามทิศทางของแรงที่เกิดขึ้นจากการสั่นสะเทือน โดยไม่มีส่วน
ที่เป็นวัตถุแข็งแกร่งมาขัดขวางทิศทางของชิ้นส่วนที่สั่นสะเทือนนั้น ๆ 

2.3.1.2 การสั่นสะเทือนแบบขบกันหรือเคลื่อนผ่าน 
การสั่นสะเทือนแบบขบกันหรือเคลื่อนผ่าน (Meshing or passing vibration) เป็น

การสั่นสะเทือนของชิ้นส่วนของเครื่องจักรที่เกิดขึ้นอย่างต่อเนื่อง เมื่อเปรียบเทียบกับจุดอ้างอิงจุดใด
จุดหนึ่งที่ชิ้นส่วน ที่ทำการวิเคราะห์การสั่นสะเทือน หมุนหรือเคลื่อนที่ผ่าน 
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2.3.1.3 การสั่นสะเทือนจากแรงเสียดทาน 
การสั ่นสะเทือนจากแรงเสียดทาน (Friction vibration) เป็นการสั ่นสะเทือนที่

เกิดข้ึนจากแรงเสียดทานในการหมุน หรือเคลื่อนที่ของชิ้นส่วนต่าง ๆ ของเครื่องจักร 
 
การตรวจวัดการทำงานของเครื่องจักรกลหมุนต่าง ๆ นิยมใช้หัววัดการสั่นสะเทือนตรวจวัด

สัญญาณการสั่นสะเทือนที่เกี่ยวข้องกับการทำงานของชิ้นส่วนหมุนและชิ้นส่วนที่เคลื่อนที่ต่าง ๆ ใน
เครื่องจักรกล สัญญาณการสั่นสะเทือนนี้นิยมประยุกต์ใช้ในการตรวจสอบสภาพของแบริ่งในปัจจุบัน
ซึ่งเป็นวิธีที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย การวิเคราะห์สัญญาณนี้สามารถวิเคราะห์ได้ทั้งบนโดเมนเวลา
และโดเมนความถี่ แต่วิธีที ่นิยมที่สุดในการวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่ง คือ การ
วิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนความถ่ี 

แบริ่งมีหลายชนิด โดยลักษณะหลัก ๆ สามารถแบ่งออกเป็น แบริ่งแบบธรรมดา และแบริ่
งแบบลูกกลิ้ง ซึ่งในหัวข้อนี้จะกล่าวถึงแบริ่งแบบลูกกลิ้งเท่านั้น [21] การตรวจสอบสภาพแบริ่งแบบ
ลูกกลิ้งในปัจจุบันนิยมใช้หัววัดการสั่นสะเทือนมาตรวจวัดสัญญาณ และนำสัญญาณที่บันทึกได้มาทำ
การวิเคราะห์ด้วยเทคนิคบนโดเมนความถี่โดยใช้เทคนิค FFT ซึ่งจะทำให้ทราบถึงองค์ประกอบของ
ความถี่หลักที่เกี่ยวข้องกับชิ้นส่วนที่เคลื่อนที่ในแบริ่ง เช่น รางนอก รางใน ลูกกลิ้ง และรังรัดลูกกลิ้ง 
เป็นต้น ความถี่หลักที่เกี่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่งนี้สามารถคำนวณได้จากขนาดของชิ้นส่วนแบ
ริ่งและความเร็วรอบการทำงานของแบริ่ง ความถี่เหล่านี้สามารถสรุปได้ ดังนี้ 

 
2.3.2 ความถี่ธรรมชาติของชิ้นส่วนแบริ่ง และฐานรองรับ 
ความถี่ธรรมชาติ (Natural frequency) [22,23] คือ ความถี่ประจำตัวของวัตถุใด ๆ ซึ่ง

ความถี่ในการสั่นสะเทือน หรือความถ่ีในการทำงานของเครื่องจักรนั้นสั่นตรงกับความถี่ธรรมชาติก็จะ
เกิดการสั่นพ้อง (Resonance) ทำให้เกิดการสั่นอย่างรุนแรง ซึ่งเป็นสาเหตุที่ทำให้ชิ้นงานเกิดความ
เสียหายได้ แต่ถ้าหากเครื่องจักรทำงานไม่ตรงกับความถี่ธรรมชาติ การสั่นพ้องก็จะไม่เกิดขึ้น และ
ชิ้นงานก็ไม่สั่นรุนแรง เมื่อเครื่องจักรต้องทำงานช่วงความถี่ที่ตรงกับความถี่ธรรมชาติ หรือความถี่ใน
การเดินเครื่องต้องผ่านความถี่ธรรมชาติเป็นประจำ สามารถที่จะแก้ไขได้ โดยการเปลี่ยนรูปทรงของ
ชิ้นส่วนของเครื่องจักรให้แข็งแรงมากยิ่งขึ้นก็จะสามารถแก้ไขปัญหาการสั่นพ้องกับความถี่ธรรมชาติได้ 
นอกจากนี้สามารถลดการสั่นสะเทือนของระบบ หรือเครื่องจักรได้โดยตรง โดยการติดตั้งตัวดูดซับการ
สั่นสะเทือนเข้าไปในระบบ ทำให้การตอบสนองเชิงความถี่ของระบบเปลี่ยนไป หากเลือกใช้ขนาดของ
ตัวดูดซับการสั่นสะเทือนได้เหมาะสม จะสามารถออกแบบให้ช่วงใช้งานเดิมที่มีความถี่ใกล้หรือเท่ากับ
ความถี่ธรรมชาติ กลายเป็นช่วงที่มีขนาดการสั่นสะเทือนน้อยของระบบใหม่ได้ 
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2.4 การวิเคราะห สัญญา การสั่นสะเทือน 
การศึกษานี้จะทำการวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือนทั้งบนโดเมนเวลาและบนโดเมน

ความถี่ ซึ่งในแต่ละวิธีจะมีเทคนิคการวิเคราะห์ที่แตกต่างกันไป โดยมีรายละเอียด ดังต่อไปนี้ 
 
2.4.1 การวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลา 
สัญญาณการสั่นสะเทือนที่บันทึกได้จากแบริ่งจะถูกบันทึกสัญญาณบนโดเมนเวลาที่มีแอม

พลิจูดแปรผันตามเวลา การวิเคราะห์นี้จะพิจารณาจากการเปลี่ยนแปลงแอมพลิจูดของสัญญาณ ซึ่ง
เป็นวิธีที่ง่ายและเป็นวิธีการวิเคราะห์ที่ไม่ซับซ้อน ตัวอย่างสัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่งใน
สภาวะการทำงานปกติ ขณะทำงานที่ความเร็วรอบ 1200 rpm แสดงดังรูปที่ 2.7 โดยที่กราฟแสดง
สัญญาณจะมีแกนตั้งเป็นแอมพลิจูดของสัญญาณในหน่วยโวลต์ (V) และแกนนอนเป็นเวลาในหน่วย
วินาที (s) 

 

 
 

รูปที่ 2.7 ตัวอย่างสัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่งปกติขณะทำงาน 
 

ทั้งนี้ การวิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนเวลาเป็นวิธีที่นิยมใช้ โดยมักนำค่าพารามิเตอร์ทาง
สถิติ เช่น ค่าเฉลี่ย ค่าสูงสุด ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน เป็นต้น มาใช้ในการวิเคราะห์ ซึ่งสามารถ
คำนวณหาค่าพารามิเตอร์ทางสถิติได้ดังสมการที่ (1) – (6) 

 
•  ค่าเฉลี่ย (Average) 
 

           �̄� =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1         (1) 
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•  ค่าสูงสุด (Maximum value) 
 
              MAX = 𝑥𝑚𝑎𝑥        (2) 
 

•  ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard deviation) 
 

   STD = √
1

𝑛−1
∑ (𝑥𝑖 − �̄�)2𝑛

𝑖=1        (3) 

 
•  ค่าความแปรปรวน (Variance) 

 

               VAR = 𝑆2 =
1

𝑛
∑ (𝑥𝑖 − �̄�)2𝑛

𝑖=1             (4) 
 

•  ค่าความเบ้ (Skewness) 
 

         SKE =
1

𝑛
∑ (

𝑥𝑖−�̄�

𝑆
)

3
𝑛
𝑖=1        (5) 

 
•  ค่าความโด่ง (Kurtosis) 

 

        KUR =
1

𝑛
∑ (

𝑥𝑖−�̄�

𝑆
)

4
𝑛
𝑖=1                      (6) 

 
2.4.2 การวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนความถี่ 
เนื่องจากสัญญาณการสั่นสะเทือนที่บันทึกได้มักถูกบันทึกสัญญาณบนโดเมนเวลา จึงต้อง

ทำการแปลงสัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลาให้เป็นโดเมนความถี่ เพื่อให้สามารถวิเคราะห์
สัญญาณบนโดเมนความถี่ได้ ซึ่งการแปลงสัญญาณสามารถทำได้หลายวิธี เช่น 

2.4.2.1 การแปลงฟูเรียร์เร็ว  
การแปลงฟูเรียร์เร็ว (Fast Fourier Transform, FFT) [24] เป็นเครื่องมือหนึ่งที่ใช้

ในการหาสเปกตรัมของฟังก์ชัน โดยจะทำการแปลงสัญญาณบนโดเมนเวลาให้อยู่บนโดเมนความถี่ 
ทั้งนี้ เนื่องจากการคำนวณด้วยวิธีการแปลงฟูเรียร์แบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Fourier Transform, 
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DFT) ใช้เวลานาน วิธี FFT จึงถูกคิดค้นขึ้นเพื่อให้การแปลงสัญญาณรวดเร็วมากยิ่งขึ้น โดยสามารถ
คำนวณได้จากสมการที่ (7) 

 

               X(𝜔) =
1

2𝜋
∫ 𝑥(𝑡)𝑒−𝑖𝜔𝑡∞

−∞
𝑑𝑡       (7) 

 
เมื่อกำหนดให้  X(𝜔) คือ ผลการแปลงฟูเรียร์ของ 𝑥(𝑡) 

     𝜔 คือ ความถี่ (rad/s) 
 

ตัวอย่างสัญญาณบนโดเมนเวลาดังรูปที่ 2.8(ก) จะถูกแปลงเป็นสัญญาณบนโดเมน
ความถี่ดังรูปที่ 2.8(ข) ด้วยเทคนิค FFT โดยมีแกนตั้งเป็นขนาดของแอมพลิจูด และแกนนอนเป็น
ความถี่ในหน่วย Hz 

 

 
               (ก) สัญญาณบนโดเมนเวลา             (ข) สัญญาณบนโดเมนความถี่ 

 
รูปที่ 2.8 ตัวอย่างการแปลงสัญญาณด้วยเทคนิค FFT [25] 

 
2.4.2.2 การหาค่าความหนาแน่นสเปกตรัม 
ค่าความหนาแน่นสเปกตรัม (Power Spectral Density, PSD) เป็นการวิเคราะห์

การเปลี่ยนแปลงความเข้มของพลังงาน และแสดงพลังงานที่เปลี่ยนแปลงไปในรูปแบบของฟังก์ชัน
ความถี่ ซึ่งสามารถคำนวณได้จากสมการที่ (8) โดยกำหนดให้ ϕ(𝜔) คือ ค่าความหนาแน่นสเปกตรัม 

 

             ϕ(𝜔) = |X(𝜔)|2 = |
1

2𝜋
∫ 𝑥(𝑡)𝑒−𝑖𝜔𝑡∞

−∞
𝑑𝑡|

2
      (8) 

 
ตัวอย่างสัญญาณบนโดเมนเวลาดังรูปที่ 2.9(ก) ได้ผลการแปลงค่าความหนาแน่น

สเปกตรัมของสัญญาณแสดงดังรูปที่ 2.9(ข) โดยกราฟที่ได้จากการแปลงสัญญาณด้วยวิธีนี้มีแกนตั้ง
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เป็นความหนาแน่นสเปกตรัมในหน่วยของกำลัง (Power) ต่อ Hz หรือพลังงาน (Energy) ต่อ Hz และ
แกนนอนเป็นความถี่ในหน่วย Hz 

 

 
               (ก) สัญญาณบนโดเมนเวลา             (ข) สัญญาณบนโดเมนความถี่ 

 
รูปที่ 2.9 ตัวอย่างการแปลงสัญญาณด้วยวิธีหาค่าความหนาแน่นสเปกตรัม [25] 
 

2.4.2.3 การแปลงฮิลเบิร์ท 
การแปลงฮิลเบิร์ท (Hibert Transform) [24] เป็นเครื่องมือทางคณิตศาสตร์ที่ใช้ใน

การประมวลผลสัญญาณ ทำให้สัญญาณใหม่ที่ได้มีเฟสเลื่อนไป 90o จากสัญญาณเดิม ทั้งนี้ การแปลง
ฮิลเบิร์ทนิยมใช้ร่วมกับฟังก์ชันคลุม (Envelope function) โดยฟังก์ชันคลุมเป็นเทคนิคที่ใช้วิเคราะห์
สัญญาณโดยการคลุมจุดยอดของสัญญาณที่วัดมา เชน เมื่อแปลงฮิลเบิร์ทของสัญญาณ sin(𝜔0𝑡) 
และการหาฟังก์ชันคลุมของสัญญาณแสดงดังรูปที่ 2.10 กราฟฟังก์ชันคลุมของ sin(𝜔0𝑡) จะเป็นเส้น
ที่ลากตอจุดยอดของกราฟ sin(𝜔0𝑡) และมีขนาดเทากับ 1 

 

 
 

รูปที่ 2.10 ตัวอย่างกราฟฟังก์ชันคลุมของสัญญาณ sin(𝜔0𝑡) [24] 
 
เมื ่อสัญญาณอยู ่บนโดเมนความถี ่ มักนำค่าความถี ่ที ่เกี ่ยวกับการเสียหายของแบริ่ง 

(Bearing defect frequency) มาใช้ในการวิเคราะห์ โดยความถี่ที ่เกี ่ยวกับการเสียหายของแบริ่ง 
[21,26] ประกอบไปด้วยความถี่พื้นฐานของการสั่นสะเทือน ซึ่งขึ้นอยู่กับลักษณะรูปทรงหรือรูปร่าง
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ของแบริ่งที่เก่ียวกับขนาดของแบริ่ง จำนวนลูกกลิ้ง และมุมสัมผัส (Contact angle) ดังรูปที่ 2.11 ซึ่ง
แสดงถึงโครงสร้างแบริ่งแบบลูกกลิ้ง ความถี่เหล่านี้จะใช้สำหรับงานที่เป็นเพลาหมุน สามารถแบ่ง
ความถี่ได้เป็น 4 ประเภท ดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 2.11 โครงสร้างแบริ่งแบบลูกกลิ้ง 
 

•  ความถี่รางใน (Inner race fault frequency) 
 

                                        𝑓𝑖 =
𝑁𝑏

2
𝑓𝑠 (1 +

𝐷𝑏

𝐷𝑐
cos 𝜑)        (9) 

 
•  ความถี่รางนอก (Outer race fault frequency)  

 

                                       𝑓𝑜 =
𝑁𝑏

2
𝑓𝑠 (1 −

𝐷𝑏

𝐷𝑐
𝑐𝑜𝑠 𝜑)     (10) 

 
•  ความถี่ลูกกลิ้ง (Rolling element fault frequency)  

 

                𝑓𝑏 =
𝐷𝑐

𝐷𝑏
𝑓𝑠 (1 − (

𝐷𝑏

𝐷𝑐
𝑐𝑜𝑠 𝜑)

2

)     (11) 

 
•  ความถี่รัง (Cage fault frequency) 

 

             𝑓𝑐 =
𝑓𝑠

2
(1 −

𝐷𝑏

𝐷𝑐
𝑐𝑜𝑠 𝜑)     (12) 

D

B

d



D b

ราง น

รางนอก

รัง

ล กกลิ ง
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เมื่อกำหนดให้   𝑓𝑠   คือ ความถ่ีการหมุนของมอเตอร์ (Hz) 
         𝐷𝑐  คือ ความยาวพิตช์ของแบริ่ง (mm)  
                    สามารถหาได้จาก 𝐷𝑐 = (𝐷 + 𝑑)/2 
         𝐷𝑏  คือ เส้นผ่านศูนย์กลางลูกกลิ้ง (mm) 
         𝑁𝑏  คือ จำนวนลูกกลิ้ง 
        𝜑   คือ มุมสัมผัสลูกกลิ้ง (o) 
 
โดยทั่วไปความถี่ที่เกี่ยวข้องกับการเสียหายของแบริ่งเหล่านี้ สามารถคำนวณได้ทั้งจาก

สมการที่ (9) – (12) และจากเว็บไซต์ของผู้ผลิตแบริ่งได้ เช่น SKF [27], NTN [28] เป็นต้น 
 

2.5 การนอร มัลไลเซ ัน 
การนอร์มัลไลเซชัน (Normalization) เป็นวิธีการปรับเปลี่ยนโครงสร้างของข้อมูลวิธีหนึ่ง 

เพื่อลดความซ้ำซ้อนของข้อมูลและหลีกเลี่ยงความผิดปกติที่อาจเกิดขึ้นกับข้อมูลได้ ทำให้ลดพื้นที่ใน
การจัดเก็บข้อมูลและยังเพ่ิมความถูกต้องให้กับข้อมูลอีกด้วย สำหรับวิธี Normalization ที่นิยมใช้กัน 
มีดังนี ้

 
2.5.1 Min-max normalization 
การนอร์มัลไลเซชันแบบ Min-Max นี้ เป็นวิธีการปรับลดขนาดช่วงของข้อมูล โดยข้อมูลที่มี

ค่าต่ำสุดในชุดข้อมูลนั้น ๆ จะถูกปรับให้มีค่าเท่ากับ 0 ในขณะที่ข้อมูลที่มีค่าสูงสุดจะถูกปรับให้มีค่า
เท่ากับ 1 และสำหรับข้อมูลที่มีค่าอยู่ระหว่างค่าต่ำสุดและค่าสูงสุด เมื่อนำมาปรับลดขนาดจะมีค่าอยู่
ระหว่าง 0 และ 1 ซึ่งสามารถคำนวณได้ดังสมการที่ (13)  

ตัวอย่างการทำนอร์มัลไลเซชันแบบ Min-Max กับข้อมูลแสดงดังรูปที่ 2.12(ก) โดยกราฟ
บนเป็นข้อมูลดิบ และกราฟล่างเป็นการนอร์มัลไลเซชันของข้อมูล 

 

                  𝑥𝑛 =
𝑥0−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
      (13) 

 
เมื่อกำหนดให้   𝑥𝑛    คือ ข้อมูลใหม่ที่ถูกปรับลดขนาดแล้ว 
         𝑥0     คือ ข้อมูลเดิมที่ยังไม่ถูกปรับลดขนาด 
         𝑥𝑚𝑖𝑛  คือ ข้อมูลที่มีค่าต่ำสุดในชุดข้อมูลนั้น 
         𝑥𝑚𝑎𝑥  คือ ข้อมูลที่มีค่าสูงสุดในชุดข้อมูลนั้น 
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2.5.2 Z-score normalization 
การนอร์มัลไลเซชันแบบ Z-score เป็นวิธีการปรับลดขนาดช่วงของข้อมูล โดยช่วงของ

ข้อมูลใหม่จะถูกกำหนดได้จากส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของชุดข้อมูลนั้น ๆ หากข้อมูลที่มีค่าใกล้เคียง
ค่าเฉลี่ยของชุดข้อมูล ค่าท่ีถูกปรับใหม่จะถูกปรับให้มีค่าเข้าใกล้ 0 ซึ่งคำนวณได้ดังสมการที่ (14)  

ตัวอย่างการทำนอร์มัลไลเซชันแบบ Z-score กับข้อมูลแสดงดังรูปที่ 2.12(ข) โดยกราฟบน
เป็นข้อมูลดิบ และกราฟล่างเป็นการนอร์มัลไลเซชันของข้อมูล 

 

         𝑥𝑛 =
𝑥0−�̅�

𝜎
      (14) 

 
เมื่อกำหนดให้   𝑥𝑛 คือ ข้อมูลใหม่ที่ถูกปรับลดขนาดแล้ว 
         𝑥0 คือ ข้อมูลเดิมที่ยังไม่ถูกปรับลดขนาด 
         �̅� คือ ค่าเฉลี่ยของชุดข้อมูล 
         𝜎 คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของชุดข้อมูล 
 

 
             (ก) Min-max normalization           (ข) Z-score normalization 

 
รูปที่ 2.12 วิธี Normalization [29] 

 
2.6  ครงข าย ระสาทเทียม 

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural networks, ANN) เป็นศาสตร์แขนงหนึ่งของ
ปัญญาประดิษฐ์ (Artifitial Intelligence, AI) มีรูปแบบโครงสร้างและการทำงานมาจากสมองของ
มนุษย์ โดยเรียนรู้จากชุดข้อมูลอินพุต (Input) ตามกฎการเรียนรู้ หลังจากที่ ANN ได้เรียนรู้ชุดข้อมูล
เหล่านั้นแล้ว ทำให้เห็นรูปแบบของชุดข้อมูลที่ซ่อนอยู่ภายใน ซึ่งมีลักษณะการทำงานแบบไม่เป็น
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เส้นตรง (Non-linear) ทำให้สามารถคาดการณ์ข้อมูลได้อย่างแม่นยำ โดยไม่ต้องอาศัยข้อมูลจำนวน
มหาศาล 

 
2.6.1 องค์ประกอบของโครงข่ายประสาทเทียม 
ANN ได้ถูกพัฒนาขึ้น โดยอาศัยรูปแบบและหลักการทำงานมาจากสมองมนุษย์ โดยสมองมี

ส่วนประกอบการทำงานหลัก คือ เซลล์ประสาท ซึ่งเซลล์ประสาทมีส่วนประกอบพื้นฐาน 4 ส่วน คือ 
ค ือ เดนไดร ์ท (Dendrites), โซม่า (Soma หรือ Cell body), แอ็คซอน (Axon) และไซแนปส์ 
(Synapses) ดังแสดงในรูปที่ 2.13 

 

 
 

รูปที่ 2.13 เซลล์ประสาทในสมองของมนุษย์ [30] 
 
เดนไดร์ทเป็นส่วนที่ยื่นออกมาจากโซม่า ทำหน้าที่ในการรับกระแสประสาท มาจากช่องว่าง

ระหว่างเซลล์ประสาท หรือไซแนปส์ และส่งต่อไปยังโซม่า โดยกระแสประสาทเป็นสัญญาณทางไฟฟ้า
เคมีที่เกิดจากการกระตุ้นจากเซลล์ประสาทอื่น ๆ เมื่อโซม่าได้รับกระแสประสาทแล้วจะทำการ
ประมวลผลสัญญาณที่รับเข้ามา แล้วส่งต่อผลการประมวลผล หรือข้อมูลเอาต์พุต (Output) ออกไป
ยังเซลล์ประสาทอ่ืน ๆ ผ่านทางแอ็คซอน และไซแนปส์ 

กระบวนการเรียนรู้ของมนุษย์เกิดขึ้นจากเซลล์ประสาท [31] ทำหน้าที่ประมวลข้อมูล โดย
การเปลี่ยนระหว่างประจุไฟฟ้าและสารเคมีในเซลล์ เพื่อส่งผ่านสัญญาณจากเซลล์หนึ่งไปยังอีกเซลล์
หนึ่ง เซลล์ประสาทจะทำงานโดยส่งสัญญาณผ่านไปตามแอ็คซอนไปที่ไซแนปส์ และเดนไดร์ทของ
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เซลล์ประสาทอีกตัว จะทำหน้าที่ในการรับข้อมูลจากไซแนปส์ของเซลล์ประสาทก่อนหน้า เกิดการ
เชื่อมโยงติดต่อกันระหว่างเซลล์ประสาทนับพันตัว ซึ่งเชื่อกันว่าความรู้ทั้งหมดของมนุษย์จะเก็บไว้ใน
จุดเชื่อมโยงต่าง ๆ โดยขึ้นอยู่กับความเข้มของการเชื่อมโยงนั้น ๆ ด้วย สิ่งเหล่านี้ทำให้มนุษย์สามารถ
เรียนรู้ คิด จดจำ และระลึกถึงสิ่งที่จดจำไว้ เพ่ือให้สามารถนำไปใช้ประโยชน์ได้ต่อ ๆ ไป 

ANN มีคุณสมบัติคล้ายคลึงกับสมองของมนุษย์ ในด้านการเรียนรู้และจดจำ กล่าวคือ เมื่อ
ได้รับการเรียนรู้ในเรื่องบางเรื่องหลาย ๆ ครั้ง ก็จะเกิดการจดจำ และเม่ือพบในสิ่งที่ไม่เคยได้เรียนรู้มา
ก่อน ก็จะสามารถคิดและคาดการณ์ได้เรื่องบางเรื่องได้ จากความรู้ที่ได้จากการเรียนรู้ ที่ผ่านมา ซึ่ง 
ANN ประกอบไปด้วย 3 ชั้นหลัก ดังแสดงในรูปที่ 2.14 ดังนี้ 

 

 
 

รูปที่ 2.14 ลักษณะโครงข่ายของ ANN [32] 
 

2.6.1.1 ชั้นรับข้อมูล (Input layer)  
ชั้นรับข้อมูลเป็นชั้นที่รอรับข้อมูลอินพุต ( Input) เข้าสู่ ANN ซึ่งทำหน้าที่รับข้อมูล

เท่านั้น ไม่มีการประมวลผล โดยส่วนที่ทำหน้าที่รับข้อมูล คือ โหนดรับข้อมูล (Input nodes) 
2.6.1.2 ชั้นซ่อน (Hidden layer) 
ชั้นซ่อนอาจมีเพียงหนึ่งชั้นหรือมากกว่านั้นก็ได้ แต่ละชั้นซ่อนจะประกอบไปด้วยเส้น

เชื่อมหรือนิวรอน (Neuron) จำนวนมาก ทำหน้าที่แปลงข้อมูลที่รับเข้ามาโดยการถ่วงน้ำหนัก เป็นชั้น
ที่เพ่ิมความสามารถในการจัดกลุ่มข้อมูลเพ่ือที่จะส่งต่อไปยังชั้นแสดงผล (Output layer) 

ความสามารถในการจัดกลุ่มของโครงข่ายขึ้นอยู่กับจำนวนของเส้นเชื่อม โครงข่าย
จะมีความสามารถต่ำ หากเลือกใช้จำนวนนิวรอนน้อยเกินไป แต่หากใช้จำนวนนิวรอนที่มากเกินไป จะ
ทำให้โครงข่ายเกิดโอเวอร์ฟิตติ่ง (Over fitting) และใช้เวลาในการเรียนรู้นาน การเกิดโอเวอร์ฟิตติ่ง
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จะส่งผลให้โครงข่ายสามารถจำแนกข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาได้อย่างแม่นยำ แต่หากนำไปจำแนกข้อมูล
อ่ืนที่ไม่เคยเห็นมาก่อน จะไม่สามารถจำแนกข้อมูลได้อย่างแม่นยำ 

2.6.1.3 ชั้นแสดงผล (Output layer) 
ชั ้นแสดงผลทำหน้าที ่แสดงข้อมูลเอาต์พุต (Output) หรือผลลัพธ์ที ่ได้จากการ

คำนวณจากการเรียนรู้ของ ANN ซึ่งจำนวนหน่วยประมวลผลย่อย หรือโหนด (Node) ในชั้นแสดงผล 
จะข้ึนอยู่กับจำนวนกลุ่มข้อมูลที่ต้องการจัด 

 
การประมวลผลต่าง ๆ ของ ANN จะเกิดขึ้นที่โหนด โดยโหนดจะจำลองลักษณะการทำงาน

ของโซม่า โหนดแต่ละโหนดที่เชื่อมต่อกันจำลองมาจากการเชื่อมต่อกันของเดนไดร์ทและแอ็คซอนใน
ระบบประสาท ภายในโหนดจะมีฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) หรือบางครั้งก็เรียก ฟังก์ชัน
ส่งผ่าน (Transfer function) กำหนดลักษณะของสัญญาณที่จะส่งออก ซึ่งทำหน้าที่เปรียบเสมือน
กระบวนการทำงานภายในโซม่า ดังแสดงในรูปที่ 2.15 ซึ่ง ANN ประกอบไปด้วย 6 องค์ประกอบที่
สำคัญ [33] คือ 

 

 
 

รูปที่ 2.15 ลักษณะของเซลล์ประสาทเปรียบเทียบกับเทคนิค ANN [34] 
 

•  ข้อมูลอินพุต ( Input) เป็นข้อมูลที ่ เป็นตัวเลข หากเป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ
จำเป็นต้องเปลี่ยนข้อมูลเหล่านั้นให้อยู่ในรูปของข้อมูลเชิงปริมาณก่อน 

•  ข้อมูลเอาต์พุต (Output) เป็นผลลัพธ์จากการคำนวณจากการเรียนรู้ของ ANN 
•  ค่าน้ำหนัก (Weight) เป็นสิ่งที่ได้จากการเรียนรู้ของ ANN ค่านี้จะถูกเก็บไว้ เพ่ือ

ใช้ในการจดจำข้อมูลอื่น ๆ ที่อยู่ในรูปแบบเดียวกัน 
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•  ค่าไบอัส (Bias) เป็นค่าคงที่ค่าหนึ่ง ซึ่งจะถูกนำไปรวมกับผลคูณของข้อมูลอินพุต
และค่าน้ำหนัก ก่อนที่จะนำไปเข้าฟังก์ชันกระตุ้น ทำหน้าที่ในการปรับค่า เพื่อให้โครงข่ายมีความ
ยืดหยุ่นในการคำนวณมากยิ่งขึ้น 

•  ฟังก์ชันผลรวม (Summation function) เป็นฟังก์ชันผลรวมของข้อมูลอินพุต 
(𝑥𝑖), ค่าน้ำหนัก (𝑤𝑖) และค่าไบอัส (𝑏) ดังสมการที่ (15) 

 
           𝑆 = ∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖

𝑛
𝑖=1 + 𝑏     (15) 

 
•  ฟังก์ชันกระตุ ้น (Activation function) เป็นส่วนที ่รับค่าเชิงตัวเลขที ่ได้จาก

ฟังก์ชันผลรวม แล้วทำการตัดสินใจว่าจะส่งข้อมูลเอาต์พุตออกไปในรูปแบบใด ฟังก์ชันกระตุ้นนี้
สามารถส่งข้อมูลออกไปในรูปแบบเชิงเส้นและไม่เป็นเชิงเส้นได้ ทั้งนี้ การเลือกใช้ฟังก์ชันกระตุ้นจะ
ขึ้นอยู่กับลักษณะของระบบที่นำเอา ANN ไปประยุกต์ใช้ ฟังก์ชันกระตุ้นมีอยู่หลากหลายรูปแบบ 
สามารถสรุปรายละเอียดได้ดังตารางที่ 2.2 

 

 
 

รูปที่ 2.16 องค์ประกอบของเทคนิค ANN [35] 
 

ตารางที่ 2.2 ประเภทของฟังก์ชันกระตุ้น [30,36] 

 ื่อฟังก  นั สมการความสัมพันธ  
ฟังก  ัน น 
MATLAB  

สัญลักษ   กราฟความสัมพันธ  ตัวอย าง 

Hard Limit 
𝑎 = 0    𝑛 < 0 

 

𝑎 = 1    𝑛 ≥ 0 
hardlim 

 

 

 
 

Perceptron 
variant 
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ตารางที่ 2.2 ประเภทของฟังก์ชันกระตุ้น [30,36] (ต่อ) 

 ื่อฟังก  นั สมการความสัมพันธ  
ฟังก  ัน น 
MATLAB  

สัญลักษ   กราฟความสัมพันธ  ตัวอย าง 

Symmetrical 
Hard Limit 

𝑎 = −1    𝑛 < 0 
 

𝑎 = +1    𝑛 ≥ 0 
hardlims 

 

 

 
 

Perceptron 
variant 

Linear 𝑎 = 𝑛 purelin 
 

 

 
 

Adaline, 
Linear 

regression 

Saturating 
Linear 

  𝑎 = 0    𝑛 < 0 
 

  𝑎 = 𝑛    0 ≤ 𝑛 ≤ 1 
 

  𝑎 = 1    𝑛 > 1 
satlin 

 

 

 
 

- 

Symmetric 
Saturating 

Linear 

 𝑎 = −1    𝑛 < −1 
 

𝑎 = 𝑛   − 1 ≤ 𝑛 ≤ 1 
 

 𝑎 = 1       𝑛 > 1 
satlins 

 

 

 
 

- 

Log – 
Sigmoid 

𝑎 =
1

1 + 𝑒−𝑛
 logsig 

 

 

 
 

Logistic 
regression, 

Multi – layer 
NN 

Hyperbolic 
Tangent 
Sigmoid 

𝑎 =
𝑒𝑛 − 𝑒−𝑛

𝑒𝑛 + 𝑒−𝑛
 tansig 

 

 

 
 

Multi – layer 
neural 

networks 

Positive 
Linear 

𝑎 = 0    𝑛 < 0 
 

𝑎 = 𝑛    𝑛 ≥ 0 
poslin 

 

 

 
 

Multi – layer 
neural 

networks 

Competitive 

 𝑎 = 1 
 

 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 𝑤𝑖𝑡ℎ max 𝑛 

 
 𝑎 = 0 

 

 𝑎𝑙𝑙 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛𝑠 

compet 
 

 

 
 

 
 

- 
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2.6.2 ลักษณะของโครงข่ายประสาทเทียม 
ANN ประกอบไปด้วยโหนดจำนวนมากเชื่อมต่อกัน ซึ่งการเชื่อมต่อกันนี้ทำให้สามารถแบ่ง

โครงข่ายออกได้ 3 ชั้นหลัก คือ ชั้นรับข้อมูล (Input layer) ชั้นซ่อน (Hidden layer) และชั้นแสดงผล 
(Output layer) 

ชั้นรับข้อมูล และชั้นแสดงผลมีได้เพียง 1 ชั้น ในส่วนของชั้นซ่อนนี้สามารถมีได้มากกว่า 1 
ชั้น ด้วยเหตุนี้จึงแบ่งประเภทตามลักษณะการป้อนของ ANN ได้ 2 ประเภท ดังนี้ 

2.6.2.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า  (Feedforward neural 
network) 

โครงข่ายประสาทเทียมจะมีเส้นเชื่อมที่ใช้เชื่อมระหว่างชั้นที่ติดกัน โดยจะเชื่อมโยง
ระหว่างโหนดทุกตัวจากชั้นหนึ่งไปยังโหนดทุกตัวของอีกชั้นหนึ่ง ในบางครั้งอาจมีการเชื่อมโยงข้ามชั้น
ได้ ซึ่ง Feedforward neural network นี้ ยังสามารถจัดได้เป็น 2 ประเภทย่อย คือ 

•  โครงข่ายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว (Single-layer neural network)
โครงข่ายประสาทเทียมประเภทนี้เป็น ANN อย่างง่ายที่มีเพียงชั้นรับข้อมูลและชั้นแสดงผลเท่านั้น ดัง
รูปที่ 2.17 ชั้นรับข้อมูลจะทำหน้าที่รับข้อมูลอินพุต และจะส่งไปยังโหนดในชั้นแสดงผล ผ่านเส้นเชื่อม
ต่าง ๆ โดยเอาต์พุตที่ถูกส่งไปยังโหนดแสดงผลจะขึ้นอยู่กับค่าน้ำหนักที่อยู่บนเส้นเชื่อม และฟังก์ชัน
กระตุ ้นที ่ เหมาะสม ต ัวอย ่าง Single-layer neural network  เช ่น Simple perceptron และ 
Hopfield networks 

 

 
 

รูปที่ 2.17 โครงสร้างของ Single-layer neural network [37] 
 

•  โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi-layer neural network) 
โครงข่ายประสาทเทียมประเภทนี้เป็น ANN ที่มีชั้นซ่อนตั้งแต่ 1 ชั้นขึ้นไป โครงข่ายประเภทนี้จะใช้ใน
กรณีที่ปัญหามีความซับซ้อน และไม่สามารถแก้ปัญหาได้โดยใช้ Single-layer neural network ทำ

Input 

Output 
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ให้ต้องทำการเพิ่มจำนวนโหนดที่ใช้ในการคำนวณหรือชั้นซ่อนให้กับโครงข่ายดังรูปที่ 2.18 เพื่อให้
สามารถคำนวณหาข้อมูลเอาต์พุตได้ตามที่ต้องการ ตัวอย่าง Multi-layer neural network เช่น 
Back Propagation, Self-organizing map และ Counter propagation 

 

 
 

รูปที่ 2.18 โครงสร้างของ Multi-layer neural network [37] 
 

2.6.2.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบมีการป้อนไปเวียนกลับ (Recurrent neural 
network) 

ในบางครั้งอาจมีเส้นเชื่อมที่เชื่อมโยงระหว่างโหนดชั้นหนึ่ง ย้อนกลับไปยังชั้นก่อน
หน้า หรือแม้แต่ภายในชั้นเดียวกัน 

 
2.6.3 รูปแบบการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม 
รูปแบบการเรียนรู้ตามกฎการเรียนรู้ สามารถแบ่งได้เป็น 3 ประเภท [30,38] ดังนี้ 

2.6.3.1 การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised learning) 
การเรียนรู้ประเภทนี้จะทำให้ ANN ได้รับการเรียนรู้ด้วยข้อมูลอินพุต และข้อมูล

เอาต์พุตที่ป้อนเข้า ANN จะทำการปรับค่าน้ำหนัก และค่าไบเอส เมื่อนำข้อมูลอินพุตที่ป้อนเข้าไป
รวมเข้ากับค่าน้ำหนัก และค่าไบเอส จะได้ผลลัพธ์ใกล้เคียงกับข้อมูลเอาต์พุต หรือตรงกับข้อมูล
เอาต์พุตที่ต้องการมากที่สุด ดังรูปที่ 2.19 

 

Input 

Input layer Hidden layer

 

Output layer 

Output  
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รูปที่ 2.19 ขั้นตอนการเรียนรู้แบบมีผู้สอน [33] 
 

2.6.3.2 การเรียนรู้แบบเสริมกำลัง (Reinforcement learning) 
การเรียนรู ้แบบเสริมกำลังจะคล้ายคลึงกับการเรียนรู ้แบบมีผู ้สอน แต่จะมีข้อ

แตกต่างกันในเรื่องข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ ANN ที่ได้รับการเรียนรู้แบบเสริมกำลังนี้จะได้รับการ
เรียนรู้ด้วยข้อมูลอินพุต และข้อมูลที่เป็นเกรด (Grade) หรือคะแนน (Score) ที่วัดจากประสิทธิภาพ
ของข้อมูลอินพุตที่ป้อนเข้า แทนข้อมูลเอาต์พุต การเรียนรู้ประเภทนี้จึงไม่เป็นที่นิยมมากเท่ากับการ
เรียนรู้แบบมีผู้สอน เนื่องจากมีความซับซ้อน และใช้เวลาในการเรียนรู้ที่มากกว่า แต่จะเหมาะสำหรับ
การใช้ในระบบควบคุม (Control system) 

2.6.3.3 การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised learning) 
การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนนี้ ค่าน้ำหนักและค่าไบเอสจะถูกปรับเปลี่ยนตามข้อมูล

อินพุตเท่านั้น จะไม่มีการป้อนข้อมูลเอาต์พุตเข้าร่วมในการเรียนรู้ด้วย การเรียนรู้ประเภทนี้นิยมใช้ใน
การจัดกลุ่มข้อมูล โดยจะทำการจัดกลุ่มตามข้อมูลอินพุตที่ ANN ได้รับเท่านั้น 

 
2.6.4 ประเภทของโครงข่ายประสาทเทียม 
สามารถแบ่งประเภทตามการใช้งานได้ 5 ประเภท ดังตารางที่ 2.3 
 

ตารางที่ 2.3 ความแตกต่างระหว่างประเภทของโครงข่ายประสาทเทียม 
 ระเภท  ครงข าย ระสาทเทียม การ  ้งาน 

การจัดหมวดหมู ่
(Classification) 

- Learning Vector Quantization 
- Counter-propagation 
- Probabilistic Neural Networks 

ใช้ข้อมูลอินพุต  
เพื่อการจัดหมวดหมู ่
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ตารางที่ 2.3 ความแตกต่างระหว่างประเภทของโครงข่ายประสาทเทียม (ต่อ) 
 ระเภท  ครงข าย ระสาทเทียม การ  ้งาน 

การคาดคะเนหรือการ
ทำนาย (Prediction) 

- Back-propagation 
- Delta Bar Delta 
- Extended Delta Bar Delta 
- Directed Random Search 
- Higher Order Neural Networks  
- Self-organizing map into Back-propagation 

ใช้ข้อมูลอินพุต  
เพื่อคาดคะเนข้อมูล

เอาต์พุต 

การเช่ือมโยงข้อมลู 
(Data Association) 

- Hopfield 
- Boltzmann Machine 
- Hamming Network 
- Bidirectional associative Memory 

คล้ายกับการจัดหมวดหมู่ 
แต่จะจดจำข้อมูลทีม่ีค่า

คาดเคลื่อนด้วย 

กระบวนการสร้าง
ความคิด (Data 

Conceptualization) 

- Adaptive Resonance Network 
- Self-Organizing Map 

วิเคราะห์ข้อมูลอินพุต 
เพื่อการจัดกลุ่ม 

การกลั่นกรองข้อมลู 
(Data Filtering) 

- Recirculation ทำให้สัญญาณอินพุต
ราบเรยีบสม่ำเสมอ 

 
2.7 ซัพพอร ตเวกเตอร แม  ีน  

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support vector machine, SVM) [39] เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ใน
การจดจำ และจำแนกกลุ่มข้อมูลแบบเชิงเส้น โดยอาศัยการหาสัมประสิทธิ์ของสมการ เพ่ือคำนวณหา
เส้นตรงหรือระนาบไว้สำหรับแบ่งกลุ่มข้อมูล ทั้งนี้ การคำนวณหาเส้นหรือระนาบ สามารถหาได้
หลากหลายรูปแบบ เส้นหรือระนาบที่เหมาะสมที่สุดจะสามารถรักษาระยะห่างระหว่าง 2 กลุ่มข้อมูล
ที่ใกล้กัน ให้มีระยะห่างท่ีมากที่สุด (Maximum Margin) ได ้

เมื่อ 𝑥𝑖 เป็นเวกเตอร์ข้อมูลอินพุต และ 𝑦𝑖 เป็นกลุ่มของข้อมูล จากตัวอย่างในรูปที่ 2.20 
ข้อมูลที่นำมาใช้ในการศึกษาประกอบไปด้วย 2 กลุ่ม คือ กลุ่มข้อมูลบวก (𝑦𝑖 = +1) และกลุ่มข้อมูล
ลบ (𝑦𝑖 = −1) ระนาบที่เหมาะสมสำหรับแบ่งข้อมูล 2 กลุ่มสามารถคำนวณได้จากสมการที่ (16) 

 
           𝜔𝑇 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏 = 0      (16) 
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รูปที่ 2.20 ตัวอย่างระนาบแบ่งกลุ่มข้อมูลด้วยเทคนิค SVM [40] 
 
ระนาบนี้สามารถจำแนกข้อมูลออกเป็น 2 กลุ่มได้ โดยสามารถคำนวณได้จากสมการที่ (17) 

และสมการที่ (18) 
 

             𝜔𝑇 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1 สำหรับ 𝑦𝑖 = +1     (17) 
 
           𝜔𝑇 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1 สำหรับ 𝑦𝑖 = −1     (18) 

 
เมื่อกำหนดให้   𝜔  คือ เวกเตอร์น้ำหนัก 
         𝑏    คือ ค่าไบอัส 
 
สำหรับที่กล่าวมาข้างต้น เป็นการจำแนกกลุ่มข้อมูลด้วยระนาบแบบเชิงเส้น ข้อมูลบาง

ประเภทมีลักษณะไม่เป็นเชิงเส้น จึงไม่สามารถแบ่งกลุ่มด้วยสมการเส้นตรงได้ เคอร์เนลฟังก์ชัน 
(Kernel function) จึงถูกนำมาใช้ในเทคนิค SVM เพ่ือแปลงข้อมูลให้มีมิติที่สูงขึ้นและทำให้ข้อมูลที่มี
ลักษณะไม่เป็นเชิงเส้นสามารถแบ่งกลุ่มได้ โดย Kernel function นี้เป็นฟังก์ชันที่ใช้วัดระยะห่าง
ข้อมูลที่มีลักษณะไม่เป็นเชิงเส้น ซึ่งความสามารถในการจำแนกข้อมูลจะขึ้นอยู่กับประเภทของข้อมูล
และ Kernel function ที่เลือกใช้  

สำหรับการสร้างเส้นหรือระนาบในการแบ่งกลุ่มข้อมูลนั้น สามารถสร้างได้หลากหลายแบบ 
ขึ้นอยู่กับชนิดของ Kernel function โดย Kernel function ที่เหมาะสมที่สุดจะสามารถสร้างเส้น
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หรือระนาบที่รักษาระยะห่างมากที่สุดระหว่าง 2 กลุ่มข้อมูลที่ใกล้กันมากที่สุด ทั้งนี้ Kernel function 
[41,42] ที่นิยมใช้มีดังนี้ 

 
•  เส้นตรง (Linear) 

 

             𝐺(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗      (19) 

 
•  โพลิโนเมียล (Polynomial) 

 

  𝐺(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + 1)

𝑑
     (20) 

 
•  เรเดียลเบซิสฟังก์ชันหรือเกาส์เซียน (Radial Basis Function or Gaussian) 

 

           𝐺(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (−𝛾‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖
2

)     (21) 
 

เมื่อกำหนดให้  𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 คือ เวกเตอร์ของข้อมูลในทิศทาง 𝑖 และ 𝑗 
     𝑑 คือ ดีกรีของ Polynomial 
     𝛾 คือ เคอร์เนลสเกล (Kernel scale) 
 

2.8 เคเนียร เรสเนเบอร  
เคเนียร์เรสเนเบอร์ (K-nearest neighbor, KNN) เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการจำแนกกลุ่ม

ข้อมูล โดยพิจารณาจากประเภทของข้อมูลจำนวนเพื่อนบ้าน (Number of Neighbor) k จุด ที่มี
ระยะห่างใกล้กับข้อมูลที่ต้องการพิจารณามากที่สุด จุดข้อมูลที่ต้องการพิจารณาจะถูกเลือกให้เป็น
กลุ่มข้อมูลเดียวกันกับกลุ่มที่มีจำนวนมากที่สุดในข้อมูล k จุดนั้น 

หลักสำคัญสำหรับเทคนิคนี้ ประกอบไปด้วย 2 อย่าง ได้แก่ จำนวนข้อมูลเพื่อนบ้าน k จุด 
ที่มีระยะหา่งใกล้กับข้อมูลที่พิจารณามากท่ีสุด และการวัดระยะห่างข้อมูล 2 จุด 

การเลือก k ที่ใช้ในการพิจารณา หากเลือกจำนวนที่น้อยเกินไป จะส่งผลให้ไม่ครอบคลุม
ข้อมูลที่ต้องนำมาพิจารณา ซึ่งทำให้ความแม่นยำในการจำแนกลดลง ในขณะที่การเลือก k ที่มาก
เกินไป ก็จะส่งผลให้ครอบคลุมข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องจำนวนมาก ก็ส่งผลให้ความแม่นยำในการจำแนก
ลดลงด้วยเช่นกัน 
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(ก) เมื่อกำหนดให้ k = 2 

 
   (ข) เมื่อกำหนดให้ k = 3             (ค) เมื่อกำหนดให้ k = 7 
 

รูปที่ 2.21 การจำแนกข้อมูลด้วยเทคนิค KNN 
 

จากตัวอย่างในรูปที่ 2.21 ข้อมูลที่นำมาใช้ในการศึกษาประกอบไปด้วย 2 กลุ่มข้อมูล คือ 
กลุ่มข้อมูลสี่เหลี่ยม และกลุ่มข้อมูลบวก และสำหรับข้อมูลดาวเป็นข้อมูลใหม่ที่ถูกป้อนเข้ามาเพื่อทำ
การจำแนกประเภทของข้อมูล จะสังเกตได้ว่า หากกำหนดให้ k = 2 (จำนวนคู่) ดังรูปที่ 2.21(ก) จะ
ทำให้เกิดปัญหาในการพิจารณาข้อมูล เนื่องจากมีข้อมูล 2 ตัวที่ใกล้กับข้อมูลใหม่ที่พิจารณา ซึ่ง
ประกอบไปด้วยข้อมูลสี่เหลี่ยม 1 ตัว และข้อมูลบวก 1 ตัว ทำให้ไม่สามารถสรุปได้ว่าข้อมูลใหม่นี้จะ
ถูกจำแนกให้เป็นข้อมูลกลุ่มใด เนื่องจากข้อมูลที่มาจากคนละกลุ่มมีจำนวนที่เท่ากัน ดังนั้นในกรณีที่
ศึกษาข้อมูลเพียง 2 กลุ่ม จึงควรเลือกจำนวน k เป็นจำนวนคี่ แต่ในกรณีที่ศึกษาข้อมูลที่มากกว่า 2 
กลุ่มขึ้นไป การกำหนดให้จำนวน k เป็นจำนวนคี่จะไม่สามารถแก้ปัญหาข้างต้นได้ เนื่องจากยังมี
โอกาสที่จะเกิดปัญหาที่ข้อมูลที่มาจากคนละกลุ่มมีจำนวนที่เท่ากันได้ 

Y

X

k = 2

ข้อม ลท่ีต้องพิจาร า

Y

X

k = 3

ข้อม ลท่ีต้องพิจาร า

Y

X

ข้อม ลท่ีต้องพิจาร า

k = 7
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ทั้งนี้ การเลือก k ให้เหมาะสมกับข้อมูลก็เป็นอีกสิ่งที่สำคัญ เพื่อให้สามารถจำแนกกลุ่ม
ข้อมูลได้ดีที่สุด ซึ่งการเลือกจำนวน k นี้ ขึ้นอยู่กับแต่ละข้อมูลว่าเหมาะสมกับค่า k ที่เท่าใด ดังแสดง
ในรูปที่ 2.21(ข) และรูปที่ 2.21(ค) หากกำหนดให้ k = 3 นั่นคือ ข้อมูลที่ใกล้กับข้อมูลดาว 3 ตัว จะ
ถูกนำมาพิจารณาดังรูป ซึ่งประกอบไปด้วยข้อมูลสี่เหลี่ยม 1 ตัว และข้อมูลบวก 2 ตัว ข้อมูลใหม่ที่ถูก
ป้อนเข้ามานี้จะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่มข้อมูลบวก เนื่องจากจำนวนข้อมูลบวกมากกว่าจำนวนข้อมูล
สี่เหลี่ยม ในขณะที่หากกำหนดให้ k = 7 ข้อมูลใหม่นี้จะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่มข้อมูลสี่เหลี่ยม เนื่องจาก
จำนวนข้อมูลสี่เหลี่ยมมากกว่าจำนวนข้อมูลบวก เป็นต้น 

การวัดระยะห่างระหว่างข้อมูล 2 จุดด้วยเมตริกซ์ระยะทาง (Distance metric) เป็นอีกสิ่ง
หนึ ่งที ่สำคัญ Distance metric มีหลากหลายประเภท การใช้ Distance metric ที่เหมาะสมกับ
ข้อมูล จะส่งผลให้การจำแนกกลุ่มข้อมูลมีความแม่นยำสูง ซึ่ง Distance metric ที่นิยม [43] มีดังนี ้

 
2.8.1 ระยะห่างแบบมินโควสกี้ (Minkowski distance) 
 

            𝑑(𝑥, 𝑦) = (∑ ‖𝑥𝑖 − 𝑦𝑖‖𝑝𝑛
𝑖=1 )

1

𝑝      (22) 
 
เมื่อกำหนดให้    𝑥, 𝑦   คือ เวกเตอร์ของข้อมูล 
          𝑝     คือ จำนวนเต็มบวกจำนวนหนึ่ง 
 
หากกำหนดให้ 𝑝 = 1 จะได้ระยะห่างแบบแมนแฮตตัน (Manhattan distance) หรือ 

City block distance ดังรูปที่ 2.22(ก) ซึ่งเป็นการวัดระยะห่างจากค่าผลรวมของความแตกต่าง
สัมบูรณ์ของข้อมูล 2 จุด 

 
 𝑑(𝑥, 𝑦) = ∑ ‖𝑥𝑖 − 𝑦𝑖‖𝑛

𝑖=1      (23) 
 
หากกำหนดให้ 𝑝 = 2 จะได้ระยะห่างแบบยุคลิด (Euclidean distance) ดังรูปที่ 2.22(ข)

ซึ่งเป็นการวัดระยะห่างจากรากที่สองของผลรวมของผลต่างกำลังสองของข้อมูล 2 จุด 
 

           𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑ ‖𝑥𝑖 − 𝑦𝑖‖2𝑛
𝑖=1      (24) 
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      (ก) Manhattan distance เมื่อ 𝑝 = 1              (ข) Euclidean distance เมื่อ 𝑝 = 2 

 
รูปที่ 2.22 ลักษณะของ Minkowski distance เมื่อกำหนดค่า 𝑝 ที่แตกต่างกัน 

 
ทั้งนี้ เพื่อให้การจำแนกกลุ่มมีความแม่นยำมากยิ่งขึ้น จึงมีการนำการถ่วงน้ำหนักมาใช้ร่วม

ด้วย ซึ่งวิธีการจำแนกกลุ่มโดยใช้การถ่วงน้ำหนักนี้ เรียกว่า Weighted KNN โดยสามารถคำนวณได้
จากสมการที่ (25) 
 

            𝜔𝑖 =
𝑑𝑘−𝑑𝑖

𝑑𝑘−𝑑1
             (25) 

 
เมื่อกำหนดให้   𝜔𝑖 คือ น้ำหนักของข้อมูลลำดับที่ 𝑖 
         𝑑𝑖 คือ ระยะห่างลำดับที่ 𝑖 ระหว่างข้อมูล k ตัวกับข้อมูลที่สนใจ 
         𝑑1 คือ ระยะห่างที่ใกล้ที่สุดระหว่างข้อมูล k ตัวกับข้อมูลที่สนใจ 
         𝑑𝑘 คือ ระยะห่างที่ไกลที่สุดระหว่างข้อมูล k ตัวกับข้อมูลที่สนใจ 
 
วิธีการจำแนกกลุ่มโดยใช้การถ่วงน้ำหนักนี้ จะทำการหาค่าน้ำหนักของข้อมูลที่ใกล้กับ

ข้อมูลใหม่ k จุด จากนั้นรวมน้ำหนักในแต่ละกลุ่มข้อมูล ข้อมูลใหม่ที่ถูกป้อนเข้ามาจะถูกเลือกให้เป็น
กลุ่มเดียวกับกลุ่มที่มีค่าน้ำหนักมากท่ีสุด 

 
2.8.2 ระยะห่างแบบโคไซน์ (Cosine distance) 
 

   𝑆𝑖𝑚𝑐𝑜𝑠(𝐴, 𝐵) = 𝑐𝑜𝑠𝜃 =
𝐴 ∙ 𝐵

‖𝐴‖ ‖𝐵‖
     (26) 

 

Y

X

Y

X
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               𝑑𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝐴, 𝐵) = 1 −
𝐴 ∙ 𝐵

‖𝐴‖ ‖𝐵‖
     (27) 

 
เมื่อกำหนดให้         𝐴, 𝐵 คือ เวกเตอร์ของข้อมูล 
   𝑆𝑖𝑚𝑐𝑜𝑠  คือ ความเหมือนแบบโคไซน์ (Cosine similarity) 
   𝑑𝑐𝑜𝑠      คือ ระยะห่างแบบโคไซน์ (Cosine distance) 
 
สำหรับค่า Cosine similarity เป็นค่าที่ใช้เพื่อวัดมุมที่เวกเตอร์ทั้งสองกระทำกัน ดังแสดง

ในรูปที่ 2.23 โดยหากเวกเตอร์ทั้งสองทำมุมกัน 0o ค่าความเหมือนจะมีค่าเท่ากับ 1 แสดงว่าเวกเตอร์ 
𝐴 และ 𝐵 ทับซ้อนกัน หมายความว่าเวกเตอร์ทั้งสองเหมือนกัน ในขณะที่หากเวกเตอร์ทั้งสองทำมุม
กัน 90o ค่าความเหมือนจะมีค่าเท่ากับ 0 แสดงว่าเวกเตอร์ 𝐴 และ 𝐵 ตั้งฉากกัน หมายความว่า
เวกเตอร์ทั้งสองไม่เหมือนกัน นั่นแสดงว่าหากค่า Cosine similarity ยิ่งมาก เวกเตอร์ทั้งสองยิ ่งมี
ความเหมือนกัน ทั้งนี้ค่า Cosine similarity จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 เสมอ 

สำหรับ Cosine distance เป็นค่าที่ใช้เพื่อวัดความต่างของมุมของเวกเตอร์ทั้งสอง ซึ่งเป็น
ค่าที่ตรงข้ามกับค่า Cosine similarity นั่นคือ หาก Cosine distance ยิ่งมาก เวกเตอร์ทั้งสองยิ่ง
ต่างกัน ทั้งนี้ Cosine distance จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 เสมอ 

 

 
 

รูปที่ 2.23 การทำมุมกันของสองเวกเตอร์ 
 

2.9   รแกรมท่ี  ้ นการวิเคราะห สัญญา  
โปรแกรมที ่น ิยมใช้ในการตรวจวัดและวิเคราะห์ส ัญญาณ คือ โปรแกรม LabVIEW 

(Laboratory virtual instrument engineering workbench) และ โปรแกรม MATLAB (Matrix 
laboratory) ซึ่งเป็นโปรแกรมที่นิยมใช้ทั้งในภาคการศึกษา และภาคอุตสาหกรรม เป็นโปรแกรมที่มี
การพัฒนาเครื่องมือวิเคราะห์ต่าง ๆ ทำให้ลดระยะเวลาที่ใช้ในการพัฒนาโปรแกรม 

Y

X

A

B
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โปรแกรม LabVIEW เป็นโปรแกรมที่สร้างเพื่อนำมาใช้ในด้านการวัด และเป็นเครื่องมือวัด
เสมือนจริงด้านงานทางวิศวกรรม โดย LabVIEW เป็นโปรแกรมประเภท GUI (Graphic user 
interface) โดยสมบูรณ์ ไม่จำเป็นต้องเขียน Code เนื่องจากภาษาที่ใช้ในโปรแกรม เรียกว่า ภาษา
รูปภาพ หรือภาษา G ซึ่งจะแทนการเขียนโปรแกรมด้วยรูปภาพ หรือสัญลักษณ์ทั้งหมด โดยนำแต่ละ
ฟังก์ชันมาเรียงต่อกันและเชื่อมกันด้วยเส้น ทำให้การเขียนโปรแกรมมีความสะดวกและลดเวลาในการ
เขียนโปรแกรมไปได้มาก นอกจากนี้ใน LabVIEW ยังบรรจุโปรแกรมจำนวนมาก เพื่อช่วยให้การ
จัดเก็บข้อมูล การวิเคราะห์ข้อมูล และการเชื่อมต่อกับอุปกรณ์ภายนอก สามารถทำได้ง่ายยิ่งขึ้น ทำให้
ใช้ระยะเวลาในการพัฒนาลดลง 

โปรแกรม MATLAB เป็นโปรแกรมสำหรับการคำนวณเชิงตัวเลขและ Visualization ที่มี
ประสิทธิภาพสูง ซึ ่งการทำงานภายในโปรแกรมอยู ่บนพื้นฐานของการคำนวณทางเมตริกซ์ ซึ่ง
โปรแกรม MATLAB สามารถสร้างและกำหนดค่าตัวแปรได้ทันที โดยไม่ต้องประกาศตัวแปรก่อน จึง
สะดวกในการเขียนโปรแกรม ข้อมูลไม่ว่าจะเป็นตัวเลขหรือตัวอักษรจะถูกจัดเก็บในรูปเมตริกซ์นั่นเอง 
ซึ่ง MATLAB สามารถแสดงผลการคำนวณและแสดงผลได้ทั้งตัวเลขและรูปภาพ ลักษณะการเขียน
โปรแกรมใน MATLAB จะใกล้เคียงกับการเขียนสมการคณิตศาสตร์ จึงง่ายกว่าการเขียนด้วยภาษา
ทางคอมพิวเตอร์ นอกจากนี้ยังมีฟังก์ชันสำเร็จรูป เพื่อทำงานเฉพาะทางมากมาย และผู้ใช้ยังสามารถ
เขียนฟังก์ชันขึ้นมาใหม่ โดยใช้ประโยชน์จากฟังก์ชันที่มีอยู่เดิมได้ เพ่ือให้เหมาะสมกับการใช้งานด้วย 

 
2.10 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

งานวิจัยที่เกี ่ยวกับการศึกษาวิธี Normalization การแบ่งสัดส่วนข้อมูล การวิเคราะห์
สัญญาณบนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ด้วยเทคนิคต่าง ๆ สามารถสรุปได้ดังตารางท่ี 2.4 

 
ตารางที่ 2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
ลำ ับ หัวข้อ รายละเอีย  

วิธี Normalization 
1 ผู้ประพันธ์ Z. Mustaffa and Y. Yusof [44] 

เนื้อหา      ศึกษาวิธี Normalization 3 วิธี คือ Min-Max, Z-score และ Decimal Point แบ่ง
ชุดข้อมูล Training-Testing เป็น 70-30 ทดสอบด้วยเทคนิค Least square support 
vector machine (LS-SVM) และ ANN พบว่า ทั้ง 2 วิธ ีให้ผลลัพธ์ไปในทางเดียวกัน คือ  
    1. ด้านความสามารถในการทำนาย (เรียงลำดับจากมากไปน้อย) : Decimal Point, 
Min-Max และ Z-score ตามลำดับ 
    2. ด้านระยะเวลาที ่ใช้ (เร ียงลำดับจากน้อยไปมาก) : Z-score, Min-Max และ 
Decimal Point ตามลำดับ 
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ตารางที่ 2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (ต่อ) 
ลำ ับ หัวข้อ รายละเอีย  

การแบ งสั ส วนข้อม ล 

2 ผู้ประพันธ์ M. A. Shahin et al. [45] 
เนื้อหา      ศึกษาการแบ่งสัดส่วนข้อมูล 4 วิธี ได้แก่ การสุ่ม, การแบ่งตามสถิติ, Self-Organizing 

Map (SOM) และ Fuzzy Clustering ทดสอบความสามารถในการทำนายด้วย ANN 
พบว่า SOM ให้ผลในการทำนายท่ีดีกว่าวิธีที่การสุ่มและการแบ่งตามสถิติ ในขณะที่การใช้ 
Fuzzy Clustering สามารถกำหนดขนาดที่เหมาะสมของกลุ่มข้อมูลได้  
     จากการศึกษาด้วยวิธีการแบ่งตามสถิติ ได้มีการแบ่งข้อมูล Validation ออกเป็น 3 
ค่า คือ 10%, 20% และ 30% และแบ่งสัดส่วนชุดข้อมูล Training – Testing ออกเป็น 
70-30, 80-20 และ 90-10 พบว่า การแบ่งสัดส่วนข้อมูลมีผลต่อความสามารถในการ
ทำนาย ซึ่งพบว่าสัดส่วนที่เหมาะสม คือ ข้อมูล Validation 20% และสัดส่วนของชุด
ข้อมูล Training-Testing เท่ากับ 70-30 

การวิเคราะห สัญญา บน  เมนเวลาและ  เมนความถี ่
3 ผู้ประพันธ์ เทิดเกียรติ ลิมปิทีปราการ และสุริยา สารมาตย์ [46] 

เนื้อหา      ศึกษาเกี่ยวกับพฤติกรรมการทำงานของแบริ่ง พบว่า สามารถจำแนกความเสียหาย
ของแบริ่งได้ 3 ระดับ คือ Class A, B และ C โดยมีเปอร์เซ็นต์ความเสียหายต่อพื้นที่ผิวที่
รับน้ำหนักอยู่ที่ 1-15%, 15-30% และ 30-50% ตามลำดับ 
     จากการศึกษา พบว่า ลักษณะสัญญาณของแบริ่งบนโดเมนเวลา สามารถบอกระดับ
ความรุนแรงของความเสียหายได้ โดยความรุนแรงของสัญญาณแปรผันตรงกับพื้นที่ความ
เสียหายของแบริ่ง ในขณะที่เทคนิค FFT ในรูปแบบฟังก์ชัน Demodulation สามารถ
จำแนกสัญญาณคลื่นความถี่ที่เกิดขึ้นจากการสั่นสะเทือนในส่วนประกอบต่าง ๆ ของแบ
ริ่งได้ ทำให้ทราบว่าช้ินส่วนไหนเกิดความเสียหาย 

4 ผู้ประพันธ์ ชัชชัย ไชยชะนะ [47] 
เนื้อหา      ศึกษาเกี่ยวกับการทำนายความเสียหายของพัดลมอัดอากาศที่สภาวะต่าง ๆ โดยใช้

เทคนิคการวิเคราะห์บนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ ซึ่งจากการศึกษา พบว่า การใช้
พารามิเตอร์ทางสถิติเพียงค่าเดียวในการทำนายสามารถทำได้เพียงบางกรณี เช่น สภาวะ
ปกติ และสภาวะเสียสมดุล แต่หากใช้พารามิเตอร์ 2 ค่า ได้แก่ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
และค่าความเบ้ร่วมกัน จะสามารถจำแนกกลุ่มข้อมูลและทำนายสภาวะของพัดลมได้ดี 
และการตรวจสอบสภาวะการทำงานบนโดเมนความถี่สามารถแสดงลักษณะความถี่
สเปกตรัมความเสียหายได้ตรงกับความเสียหายที่เงื่อนไขต่าง ๆ เช่น ใบพัดลมไม่สมดุล 
การเยื้องศูนย์ การหลวมคลอนของฐานยึดพัดลม และแบริ่งท่ีใส่จาระบีผสมผงขัด 
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ตารางที่ 2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (ต่อ) 
ลำ ับ หัวข้อ รายละเอีย  

5 ผู้ประพันธ์ จตุพร ชาญเชิงรบ และคณะ [48] 

เนื้อหา      ศึกษาเกี่ยวกับการตรวจสอบสภาวะการทำงานของเครื่องยนต์แก๊สโซลีน 4 จังหวะ 1 
สูบ โดยใช้เทคนิคการวิเคราะห์บนโดเมนเวลาและโดเมนมุมเพลาข้อเหวี่ยง โดยจำลอง
สภาวะของเครื่องยนต์ออกเป็น 5 สภาวะ ได้แก่ สภาวะปกติ, สภาวะความเสียหายที่วาลว์
ไอดี, สภาวะความเสียหายที่วาล์วไอเสีย, การยันของวาล์วดี และการยันของวาล์วไอเสีย 
     จาการศึกษา พบว่า การวิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนเวลาทำได้ยากเนื่องจากว่า
สัญญาณที่ได้ไม่สามารถแยกออกมาวิเคราะห์ได้ว่าช่วงเวลานี้อยู่ในการทำงานจังหวะใด
ของวัฏจักรการทำงานของเครื่องยนต์ จึงต้องทำการแปลงสัญญาณเป็นโดเมนมุมเพลาข้อ
เหวี ่ยง การใช้สัญญาณบนโดเมนมุมเพลาข้อเหวี ่ยงในการวิเคราะห์ ทำให้สามารถ
คาดการณ์ความเสียหายที่เกิดขึ้นในแต่ละสภาวะได้ 

การวิเคราะห สัญญา  ้วย ANN, SVM และ KNN 

6 ผู้ประพันธ์ S. Kavathekar et al. [49] 
เนื้อหา     ศึกษาการจำแนกความเสียหายของแบริ่งด้วยเทคนิคต่าง ๆ มีรายละเอียด ดังนี้

พารามิเตอร์ที ่ใช้เป็นข้อมูลอินพุตได้จากสัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลา 10 
พารามิเตอร์ ดังนี้ ค่าเฉลี่ย, ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน, ค่าความแปรปรวน, ค่า rms, ค่า
ความเบ้, ค่าความโด่ง, ค่าต่ำสุด, ค่าสูงสุด, crest factor และ form factor จำแนกความ
เสียหายด้วยเทคนิคค่าง ๆ ดังนี ้ ANN, SVM, Decision tree, Random Forest และ 
Rotation Forest  
    จากการศึกษา พบว่า การใช้ Rotation Forest ให้ความสามารถในการทำนายสูงถึง 
75% ในขณะที่การทำนายด้วย ANN และ SVM ให้ผลการทำนายท่ีสูงสุดที่ 73.21% และ 
64.28% ตามลำดับ 

7 ผู้ประพันธ์ L. S. Dhamande and M. B. Chaudhari [8] 
เนื้อหา      ศึกษาการจำแนกความเสียหายที ่เกิดขึ ้นกับเกียร ์และแบริ ่งด้วยสัญญาณการ

สั่นสะเทือนโดยใช้เทคนิค ANN โดยเจาะรูที่แบริ่ง 1 รูที่รางนอก และตัดฟันเฟืองออก 1 
ฟัน เก็บผลการทดลองที่ 4 สภาวะ คือ สภาวะที่เกียร์และแบริ่งปกติ (G), สภาวะที่เกียร์
ปกติ แบริ่งเสียหาย (DB), สภาวะที่แบริ่งปกติ เกียร์เสียหาย (DG) และสภาวะที่เกียร์และ
แบริ ่งเสียหาย (DGB) ทำการแปลงข้อมูลด้วยเทคนิค FFT ใช้พารามิเตอร์ที ่ได้จาก
สัญญาณบนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ โดย ANN ที่ใช้เป็นแบบ Forward neural 
network with feed back propagation กำหนดให้มีทั้งหมด 3 ชั้น ได้แก่ ชั้นรับข้อมูล 
1 ช้ัน, ช้ันซ่อน 1 ช้ัน (23 นิวรอน) และช้ันแสดงผล 1 ช้ัน (4 นิวรอน) อัลกอริทึมท่ีใช้เป็น
Levenberg-Marquardt (trainlm) ใช้ Sigmoid เป็นฟังก์ชันกระตุ้น 
     จากการศึกษา พบว่า การใช้พารามิเตอร์จากสัญญาณบนโดเมนเวลาและโดเมน
ความถี่ ทำนายด้วยเทคนิค ANN ให้ผลการทำนายท่ีมีสูงถึง 100% 



42 
 

 

ตารางที่ 2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (ต่อ) 
ลำ ับ หัวข้อ รายละเอีย  

8 ผู้ประพันธ์ K. Chomboon et al. [50] 

เนื้อหา      ศึกษาความสามารถในการจำแนกข้อมูลของเทคนิค KNN โดยใช้การวัดระยะห่างทั้ง 
11 แ บ บ  ค ื อ  Euclidean, Mahalanobis, Manhattan, Minkowski, Chebychev, 
Cosine, Correlation, Hamming, Jaccard, Standardized Euclidean แ ล ะ 
Spearman การทดลองได้ทดสอบกับชุดข้อมูลไบนารี 8 ชุดด้วยการแจกแจงประเภทต่าง 
ๆ ที่สร้างขึ้นโดยใช้ MATLAB แบ่งชุดข้อมูล Training-Testing เป็น 70-30  
     ผลการศึกษา พบว่า วิธีการวัดระยะแบบ Manhattan, Minkowski, Chebychev, 
Euclidean, Mahalanobis และ Standardized Euclidean ให้ความสามารถในการ
ทำนายที่ใกล้เคียงกันและโดดเด่นกว่าวิธีวัดระยะห่างอ่ืน ๆ 

9 ผู้ประพันธ์ U. Imdad et al. [51] 
เนื้อหา      ศึกษาความสามารถในการประเมินผลนักเรียนด้วยเทคนิค ANN และ KNN โดย

กำหนดให้ใช้ข้อมูลของนักเรียนจำนวน 172 คน มีคุณสมบัติที่แตกต่างกันทั้งหมด 12 
คุณลักษณะ เช่น เพศ คะแนนในแต่ละวิชา เป็นต้น โดยกำหนดให้วิธีการวัดระยะห่างของ 
KNN ที่ใช้เป็นแบบ Euclidean และ ANN ใช้การจำแนกแบบ Multilayer perceptron 
แบบ  Feedforward neural network อ ั ล กอร ิ ท ึ ม เ ป ็ น แบบ  Gradient descent 
backpropagation 
     ผลการศึกษา พบว่า สำหรับ KNN เมื่อกำหนดให้ k = 3 ให้ผลการทำนายท่ีดีกว่า k = 
5 และสำหรับ ANN เมื่อกำหนดให้ Hidden layer = 2 ให้ผลการทำนายท่ีดีกว่า Hidden 
layer = 3 และดีกว่า KNN ทั้งในเรื่องความสามารถในการทำนาย และระยะเวลาที่ใช้ 

10 ผู้ประพันธ์ C. S. Tyagi [52] 
เนื้อหา      ศึกษาความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วย ANN และ 

SVM โดยจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่ง 4 สภาวะ คือ สภาวะปกติ, สภาวะ
เสียหายที่รางนอก, สภาวะเสียหายที่รางใน และสภาวะเสียหายที่ลูกกลิ้ง และกำหนด
ให้ผลของการจำแนกสภาวะความเสียหายแบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ แบริ่งท่ีมีสภาวะปกติ และ
แบริ ่งท ี ่ เส ียหาย โดย ANN ใช้ MATLAB Toolbox แบบ Back propagation with 
Levenberg-Marquardt algorithm โดยได้ใช้การสุ ่มค่าน้ำหนักและค่าไบอัสเป็นค่า
เริ่มต้น ในส่วนของ SVM เลือกใช้ Polynomial kernel อันดับที่ 4 
     จากการศึกษา พบว่า เวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ของ SVM น้อยกว่ามาก เมื่อเทียบกับ
เวลาที่ ANN ใช้ และการใช้ SVM ในการจำแนกกลุ่ม พบว่า สามารถจำแนกกลุ่มได้ดีกว่า 
ANN ในเกือบทุกกรณี 
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ตารางที่ 2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง (ต่อ) 
ลำ ับ หัวข้อ รายละเอีย  
11 ผู้ประพันธ์ I. C. Peace et al. [53] 

เนื้อหา      ศึกษาความสามารถในการทำนายด้วย KNN และ ANN โดยข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูล
เกี่ยวกับการแข่งขัน Premiership League ในอังกฤษ โดยกำหนดผลการทำนาย 3 แบบ 
คือ ชนะ เสมอ และแพ้ สำหรับ KNN ใช้การวัดระยะห่างแบบ Euclidean โดย k = 5 
และ ANN ใช้ Back propagation algorithm และใช้ Sigmoid เป็นฟังก์ชันกระตุ้น 
     ผลการศึกษา พบว่า KNN สามารถทำนายได้ถูกต้องเพียง 53.3% ใช้เวลา 10 วินาที 
ในขณะที่ ANN สามารถทำนายได้ 70% และใช้เวลาเพียง 2 วินาที 

12 ผู้ประพันธ์ P. Konar and P. Chattopadhyay [54] 

เนื้อหา      ศึกษาความสามารถในการทำนายความเสียหายของแบริ่งด้วย ANN และ SVM โดย
จำแนกสภาวะของแบริ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ สภาวะที่แบริ่งปกติ และสภาวะที่แบริ่งเกิด
ความเสียหาย สำหรับการศึกษา กำหนดให้ SVM ใช้ Kernel function แบบ Radial 
basis kernel function (RBF) และกำหนดให้ Kernel scale = 0.5 ในส่วนของ ANN ใช้ 
Feedforward neural network แบบ 3 ชั ้น โดยเรียนรู้เป็นแบบ Back propagation 
และฟังก์ชันกระตุ้นเป็น Tansig 
     ผลการศึกษา พบว่า การทำนายด้วย SVM ให้ผลการทำนายท่ีดีกว่า ANN ทั้งในเรื่อง
ของความสามารถในการทำนาย และระยะเวลาที่ใช้ 

 
2.11 บทสรุ  

การตรวจสอบสภาพของแบริ่งด้วยสัญญาณการสั่นสะเทือนจะใช้วิธีการตรวจสอบด้วยการ
วิเคราะห์บนโดเมนความถี่โดยใช้เทคนิค FFT ซึ่งผู้ประเมินจำเป็นต้องมีความรู้พื้นฐานเกี่ยวกับการ
วิเคราะห์สัญญาณและเกี่ยวกับเครื่องจักรและชิ้นส่วนที่เคลื่อนที่เพื่อใช้ประเมินสภาพได้ถูกต้องและ
แม่นยำขึ้น ปัญหาที่พบเห็นบ่อยครั้งคือพนักงานที่มีประสบการณ์และความสามารถในการประเมิน
สภาพของเครื่องจักรมักจะเปลี่ยนงานบ่อยเนื่องจากสถานที่ทำงานใหม่เสนอผลประโยชน์ที่สูงกว่า 
ดังนั้นการพัฒนาระบบที่สามารถตรวจสอบสภาพของแบริ่งโดยไม่ต้องพ่ึงพาพนักงานที่มีประสบการณ์
เกี่ยวกับการวิเคราะห์สัญญาณจึงเป็นสิ่งจำเป็น การศึกษานี้จึงจะนำเทคนิคการวิเคราะห์สัญญาณด้วย
เทคนิค ANN, SVM และ KNN มาประยุกต์ใช้ เพ่ือวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือนที่บันทึกจากแบริ่
งแบบลูกกลิ้งและประเมินสภาพของแบริ่ง รายละเอียดของวิธีการวิเคราะห์จะอธิบายในบทต่อไป 

 
 
 



 

 

บทที่ 3 
วิธีการดำเนินงาน 

 
บทนี้จะกล่าวถึงรายละเอียดของงานที่ปฏิบัติ ข้อมูลแบริ่งที่ใช้ในการทดสอบ การจำลอง

สภาวะความเสียหาย ชุดจำลองการทำงาน และข้ันตอนการดำเนินงาน 
 

3.1 รายละเอียดงานที่ปฏิบัติ 
การศึกษานี้จะหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสำหรับการทำนายสภาวะของแบริ่ง วิธีวิเคราะห์

สัญญาณและเปรียบเทียบความสามารถในการทำนายผลการจำแนกความเสียหายของแบริ่งด้วย
เทคนิค ANN, SVM และ KNN 

 
3.1.1 แบริ่งที่ใช้ในการทดสอบ 
แบริ ่งที ่ใช้ในการทดสอบเป็นแบริ ่งแบบลูกกลิ ้งเม็ดกลม (Ball bearing) โดยได้ทำการ

ทดลองกับแบริ่ง 2 ขนาด คือ แบริ่งเบอร์ 6006Z (ขนาดใหญ่) และเบอร์ 6001Z (ขนาดเล็ก) ซึ่ง
รายละเอียดของแบริ่ง มีดังต่อไปนี้ 

 

 
 

รูปที่ 3.1 โครงสร้างและการให้ขนาดแบริ่งแบบลูกกลิ้งเม็ดกลม 
 

ตารางที่ 3.1 รายละเอียดของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z 
รายละเอียด ตัวย่อ แบร่ิงเบอร์ 6006Z แบร่ิงเบอร์ 6001Z 

ขน
าด

ขอ
งแ

บริ่
ง เส้นผา่นศูนย์กลางภายใน 

(Inner diameter)  
𝑑 30 mm 12 mm 

เส้นผา่นศูนย์กลางภายนอก 
(Outer diameter) 

𝐷 55 mm 28 mm 

D

B

d



D b
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ตารางที่ 3.1 รายละเอียดของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z (ต่อ) 
รายละเอียด ตัวย่อ แบร่ิงเบอร์ 6006Z แบร่ิงเบอร์ 6001Z 

ขน
าด

ขอ
งแ

บริ่
ง 

ความกว้าง (Width) 𝐵 13 mm 8 mm 

เส้นผา่นศูนย์กลางลูกกลิ้ง 
(Ball diameter) 

𝐷𝑏 7.1 mm 5.3 mm 

จำนวนลูกกลิ้ง 
(Number of balls) 

𝑁𝑏 11 8 

มุมสมัผสั (Contact angle) 𝜑 0o 0o 

แร
งป

ระ
เม

ิน 

แรงสถิตประเมิน  
(Basic static load rating) 

𝐶0 8.3 kN 2.36 kN 

แรงพลวัตประเมิน  
(Basic dynamic load rating) 

𝐶 13.2 kN 5.4 kN 

 
สำหรับความถ่ีที่เกี่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z สามารถ

คำนวณหาได้จากสมการที่ (9) – (12) ที่กล่าวไว้ในบทที่ 2 โดยใช้ค่าพารามิเตอร์ของแบริ่งดังตารางที่ 
3.1 ความถี่ท่ีคำนวณได้ประกอบด้วยความเร็วรอบขณะทดสอบ ความถี่รางใน ความถี่รางนอก ความถี่
ลูกกลิ้งและความถี่รังดังตารางที่ 3.2 ซึ่งจะใช้สำหรับหาค่ากำลังของช่วงความถี่ท่ีเกิดขึ้นที่เกี่ยวข้องกับ
แบริ่งขณะทำงานที่เง่ือนไขการจำลองต่าง ๆ 

 
ตารางที่ 3.2 ความถี่ท่ีเกี่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z 

รายละเอียด สัญลักษณ ์
ความถี่ของแบร่ิง (Hz) 

เบอร์ 6006Z เบอร์ 6001Z 

ความเร็วรอบขณะทดสอบ (Motor speed frequency) 𝑓𝑠 
20 

(1200 rpm) 
20 

(1200 rpm) 

ความถี่รางใน (Inner race fault frequency) 𝑓𝑖 128.496 99.048 
ความถี่รางนอก (Outer race fault frequency) 𝑓𝑜 91.504 60.952 

ความถี่ลูกกลิ้ง (Rolling element fault frequency) 𝑓𝑏 115.585 79.236 
ความถี่รัง (Cage fault frequency) 𝑓𝑐 8.319 7.677 

 
3.1.2 การจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่ง 
การศึกษานี ้ได้กำหนดการทดลองสำหรับแบริ ่งทั ้ง 2 ขนาด (เบอร์ 6006Z และเบอร์ 

6001Z) โดยได้ทำการจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่งแต่ละขนาดไว้ทั้งหมด 6 สภาวะ ดังนี้ 
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•  สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ (Normal state) 
•  สภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางนอก (Outer race fault) 
•  สภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางใน (Inner race fault) 
•  สภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100 (Fault 

– polishing grease of grit size 100) 
•  สภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 280 (Fault 

– polishing grease of grit size 280) 
•  สภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 400 (Fault 

– polishing grease of grit size 400) 
 
การจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางนอก จะทำการเจียรแบริ่งให้เกิดรอยที่ราง

นอก 1 รอย ในขณะที่การจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางใน ก็จะทำการเจียรแบริ่งให้เกิด
รอยที่รางใน 1 รอยเช่นเดียวกัน และสำหรับการจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่
จาระบีผสมกากเพชร เกรดต่าง ๆ (เกรด 100, 280 และ 400) ดังรูปที่ 3.2 การจำลองจะกระทำโดย
นำฝาครอบของแบริ่งออกก่อนแล้วจึงนำจาระบีผสมกากเพชรตามเกรดต่าง ๆ ที่ต้องการใส่เข้าในแบ
ริ่ง ดังแสดงในรูปที่ 3.3 

 

 
       (ก) กากเพชร เกรด 100          (ข) กากเพชร เกรด 280          (ค) กากเพชร เกรด 400 

 
รูปที่ 3.2 จาระบีผสมกากเพชร เกรดต่าง ๆ จากกล้องขยาย 1000 เท่า 
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      (ก) แบริ่งเบอร์ 6006Z                (ข) แบริ่งเบอร์ 6001Z 

 
รูปที่ 3.3 แบริ่งที่ใส่จาระบีผสมกากเพชร 

 
3.1.3 ชุดจำลองการทำงานของแบริ่ง 
ชุดจำลองการทำงานของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z ดังแสดงในรูปที่ 3.4 และ

รูปที่ 3.5 ตามลำดับ ชุดจำลองประกอบไปด้วยมอเตอร์กระแสสลับ เพลา โครงยึดแบริ ่ง แบริ่ง 
เซนเซอร์ และอุปกรณ์ต่าง ๆ ดังนี้ 

•  หัววัดการสั่นสะเทือน (Accelerometer) หัววัดการสั่นสะเทือนจะติดตั้งไว้เพ่ือวัด
แรงสั่นสะเทือนที่เกิดข้ึนกับชุดจำลอง โดยหัววัดนี้มีช่วงการใช้งานอยู่ที่ 0.5 – 10,000 Hz และมีความ
ไวต่อแรงสั่นสะเทือน 100 mV/g 

•  หัววัดความเร็วรอบ (Inductive proximity sensor) หัววัดความเร็วรอบจะใช้ 
Inductive proximity sensor ติดตั้งไว้เพื่อวัดความเร็วรอบของเพลา ให้สัญญาณ 1 pulse ต่อ 1 
รอบการทำงาน 

•  อุปกรณ์แปลงสัญญาณ (Data Acquisition Device) อุปกรณ์แปลงสัญญาณใช้
เพื่อรับสัญญาณจากหัววัดต่าง ๆ ซึ่งอัตราการสุ่มข้อมูล (Sampling rate) สามารถกำหนดได้สูงสุด 
51,200 จุดต่อวินาที โดยสามารถบันทึกสัญญาณได้พร้อมกัน 4 สัญญาณ จากนั้นจะทำการแปลง
สัญญาณจากสัญญาณอนาล็อกเป็นสัญญาณดิจิตอล สัญญาณที่ถูกแปลงจะถูกนำมาจัดเก็บไว้บน
คอมพิวเตอร์ เพ่ือนำไปวิเคราะห์สัญญาณต่อไป 

•  คอมพิวเตอร์ (Computer) คอมพิวเตอร์พร้อมโปรแกรม LabVIEW จะใช้ในการ
จัดเก็บสัญญาณการสั่นสะเทือนที่ได้จากชุดจำลองการทำงานเป็นไฟล์เพื่อนำมาประมวลผลต่อไป 
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รูปที่ 3.4 ชุดจำลองการทำงานของแบริ่งเบอร์ 6006Z 
 

 
 

รูปที่ 3.5 ชุดจำลองการทำงานของแบริ่งเบอร์ 6001Z 
 
3.1.4 เทคนิคที่ใช้ในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง 
การศึกษานี้ได้ทำการวิเคราะห์สัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่งด้วยเทคนิค ANN, SVM 

และ KNN เพ่ือเปรียบเทียบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหาย โดยมีรายละเอียด ดังนี้ 
เทคน ิค ANN ท ี ่ เล ือกใช ้ เป ็นแบบ Feedforward neural network โดยกำหนดให้

อัลกอริทึมเป็น Scaled Conjugate Gradient ชั ้นซ่อนที ่ใช ้ คือ Pattern Recognition และให้ 
Tansig เป็นฟังก์ชันกระตุ้น 
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เทคนิค SVM กำหนดให้ Kernel function ที ่ใช้ในการทดสอบมีทั ้งหมด 4 แบบ คือ 
Linear, Quadratic, Cubic และ Gaussian โดยเมื ่อ Kernel function เป็น Gaussian กำหนดให้ 
Kernel scale ที่ใช้มีทั ้งหมด 3 ค่า ซึ่งเป็นค่าที่ได้จากการคำนวณตั้งต้นของโปรแกรม MATLAB 
สามารถคำนวณได้ตามตารางท่ี 3.3 

 
ตารางที่ 3.3 สมการ Kernel scale ที่ใช้ในโปรแกรม MATLAB [55] 
ประเภท Fine gaussian Medium gaussian Coarse gaussian 
Kernel function Gaussian Gaussian Gaussian 

Kernel scale 𝛾 = √𝑃/4 𝛾 = √𝑃 𝛾 = 4√𝑃 

 
เมื่อกำหนดให้ 𝑃 คือ จำนวนพารามิเตอร์ของข้อมูลอินพุตที่ใช้ในการทำนาย 
 
เทคนิค KNN กำหนดให้ Distance metric ที ่ใช้ในการทดสอบมีทั ้งหมด 3 แบบ คือ 

Euclidean distance, Cubic distance และ Cosine distance โดยเม ื ่อ Distance metric เป็น 
Euclidean distance กำหนดให้ k ที่ใช้ในการทดสอบมีทั้งหมด 3 ค่า คือ 1, 10 และ 100 และได้ใช้
การถ่วงน้ำหนักหรือ Weighted KNN มาใช้ในการทดสอบร่วมด้วย สำหรับ Distance metric อ่ืน 
กำหนดให้ k เท่ากับ 10 

 
3.1.5 ค่าเป้าหมายที่ใช้ในการทำนาย 
การทำนายด้วยเทคนิค ANN, SVM และ KNN ต้องทำการกำหนดค่าเป้าหมาย (Target) 

ของข้อมูล เพ่ือเปรียบเทียบความสามารถในการทำนายกับข้อมูลจริง โดยค่าเป้าหมายแบ่งออกเป็น 6 
เงื่อนไขตามสภาวะความเสียหายที่ได้จำลอง คือ สภาวะที่แบริ่งปกติ, สภาวะที่แบริ่งเสียหายที่รางนอก
, สภาวะที่แบริ่งเสียหายที่รางใน, สภาวะที่แบริ่งเสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100 , 
280 และ 400 สำหรับเทคนิค ANN ค่าเป้าหมายจะประกอบไปด้วยเลข 0 และ 1 และสำหรับเทคนิค 
SVM และ KNN ค่าเป้าหมายที่กำหนดจะประกอบไปด้วยตัวอักษร ดังแสดงในตารางที่ 3.4 โดยค่า
เป้าหมายของเทคนิค ANN จะถูกสร้างขึ้นเป็นเมตริกซ์ขนาด 6x600 ในขณะที่ค่าเป้าหมายของเทคนิค 
SVM และ KNN จะถูกสร้างขึ้นเป็นเมตริกซ์ขนาด 600x1 
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ตารางที่ 3.4 ค่าเป้าหมายที่ใช้ในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง 
สภาวะความเสียหายของแบร่ิง เทคนิค ANN เทคนิค SVM และ KNN 

สภาวะการทำงานปกติ 100000 Normal 

สภาวะความเสียหายที่รางนอก 010000 ORF 
สภาวะความเสียหายที่รางใน 001000 IRF 
สภาวะความเสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100 000100 F100 

สภาวะความเสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100 000010 F280 
สภาวะความเสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100 000001 F400 

 
ทั้งนี้ ความสามารถในการทำนายจะทำการเปรียบเทียบค่าที่ทำนายได้กับค่าเป้าหมายที่

กำหนดไว้ข้างต้น ซึ่งสามารถคำนวณหาความสามารถในการทำนายได้จากสมการที่ (28) 
 

         𝑃𝑎𝑏 =
𝑛𝑡𝑟𝑢𝑒

𝑛
× 100%     (28) 

 
เมื่อกำหนดให้  𝑃𝑎𝑏      คือ ความสามารถในการทำนาย (%) 
        𝑛𝑡𝑟𝑢𝑒   คือ จำนวนข้อมูลที่ทำนายได้ตรงกับค่าเป้าหมาย 
        𝑛     คือ จำนวนข้อมูลทั้งหมด 
 

3.2 ขั้นตอนการดำเนินงาน 
เมื่อจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่งทั้ง 6 สภาวะกับแบริ่งทั้ง 2 ขนาดแล้ว ระบบวัด

และจัดเก็บสัญญาณจะทำการเก็บบันทึกสัญญาณการสั่นสะเทือน และสัญญาณความเร็วรอบเพลา 
สัญญาณที่บันทึกได้จะถูกนำมาวิเคราะห์พารามิเตอร์ต่าง ๆ บนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ ซึ่งจะ
นำมาใช้จำแนกสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค ANN, SVM และ KNN โดยมีขั้นตอนดังต่อไปนี้ 

 
3.2.1 การเก็บสัญญาณการสั่นสะเทือน 
ข้อมูลสัญญาณการสั่นสะเทือนของทั้งแบริ่ง 2 ขนาด คือ แบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 

6001Z จะถูกบันทึกสัญญาณจากหัววัดการสั่นสะเทือนที่ติดตั้งบนชุดจำลองการทำงานของแบริ่งดัง
รูปที่ 3.4 และรูปที่ 3.5 ตามลำดับ สัญญาณการสั่นสะเทือนและความเร็วรอบของเพลาจากชุดจำลอง
การทำงานจะถูกตรวจวัดด้วยหัววัดสัญญาณการสั่นสะเทือนและหัววัดความเร็วรอบ ตามลำดับ ข้อมูล
สัญญาณจะถูกแปลงจากสัญญาณอนาล็อกเป็นดิจิตอลด้วยอุปกรณ์แปลงสัญญาณ และถูกจัดเก็บไว้
บนคอมพิวเตอร์ ข้อมูลที่บันทึกได้จะถูกบันทึกเป็นสัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลา โดย
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สัญญาณถูกบันทึกด้วยอัตราการสุ่มเท่ากับ 25,600 Hz ทำการเก็บข้อมูลสัญญาณ 100 ไฟล์ในแต่ละ
สภาวะความเสียหายของแบริ่ง ซึ่งในแต่ละไฟล์ข้อมูล บันทึกสัญญาณท่ี 10,000 จุดต่อสัญญาณ 

สัญญาณการสั่นสะเทือนจะบันทึกมาจากการจำลองสภาวะการทำงานของแบริ ่งทั้ง 6 
สภาวะ คือ สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ, สภาวะที่แบริ่งเสียหายที่รางนอก, สภาวะที่แบริ่งเสียหายที่ราง
ใน, สภาวะที่แบริ่งเสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชรเกรด 100 , 280 และ 400 ซึ ่งจะใช้
สัญลักษณ์แทนการทดลอง ดังนี ้ Normal, ORF, IRF, F100, F280 และ F400 ตามลำดับ และ
สัญญาณทั้งหมดจะถูกเก็บบันทึกข้อมูลเป็นไฟล์เท่ากับ 100 ไฟล์ ต่อการจำลองการทำงานของแบริ่ง
ดังตารางที่ 3.5 

 
ตารางที่ 3.5 รายละเอียดการบันทึกข้อมูลสัญญาณการสั่นสะเทือน 

สภาวะความเสียหาย 
จำนวนข้อมูล

สัญญาณ 
สัญลักษณ ์

สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ 100 Normal 
สภาวะความเสียหายของแบริ่งท่ีรางนอก 100 ORF 
สภาวะความเสียหายของแบริ่งท่ีรางใน 100 IRF 

สภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100 100 F100 
สภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 280 100 F280 

สภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 400 100 F400 

 
3.2.2 การหาค่าพารามิเตอร์ และเลือกพารามิเตอร์เพื่อใช้เป็นข้อมูลอินพุต 
สัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลาที่บันทึกได้จากการทดลองจะอยู่ในรูปของแอมพลิ

จูดของการสั่นที่เปลี่ยนแปลงตามเวลา การสั่นสะเทือนที่บันทึกได้มีทั้งค่าบวกและลบ ซึ่งบ่งบอกถึง
ทิศทางของการสั่นสะเทือน ในขณะที่แอมพลิจูดบ่งบอกถึงขนาดของการสั่นสะเทือน ซึ่งการศึกษานี้
สนใจขนาดของการสั่นสะเทือนของแบริ่งเท่านั้น ดังนั้นสัญญาณที่วิเคราะห์จะหาค่าสัมบูรณ์ก่อนการ
หาค่าพารามิเตอร์ เพื่อกลับทิศทางของการสั่นสะเทือนที่มีค่าเป็นลบให้เป็นบวกก่อน พารามิเตอร์ที่
นำมาใช้ในการวิเคราะห์จึงเป็นพารามิเตอร์ที่มาจากขนาดของการสั่นสะเทือนเท่านั้น 

ค่าพารามิเตอร์ที่วิเคราะห์จากสัญญาณจะวิเคราะห์ด้วยเทคนิคบนโดเมนเวลาและเทคนิค
บนโดเมนความถี่ การวิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนเวลาจะวิเคราะห์ค่าพารามิเตอร์ทางสถิติ เช่น 
ค่าเฉลี่ย, ค่าสูงสุด, ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน, ค่าความแปรปรวน, ค่าความเบ้ และค่าความโด่ง ซึ่ง
วิเคราะห์ด้วยสมการที่ (1) – (6) ตามลำดับ สัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลาจะถูกแปลงเป็น
สัญญาณบนโดเมนความถ่ีด้วยเทคนิค FFT เพ่ือวิเคราะห์หาค่ากำลังของช่วงความถี่ท่ีเกี่ยวข้องกับการ
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ทำงานของแบริ่ง เช่น ความถี่รางใน, รางนอก, ลูกกลิ้ง, และรังรัดลูกกลิ้ง ซึ่งคำนวณหาจากพื้นที่ใต้
กราฟของความถี่ที ่เกี ่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่ง ซึ่งความถี่ที ่เกี ่ยวข้องแสดงดังตารางที่ 3.2 
ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่วิเคราะห์ในแต่ละสภาวะความเสียหายจะวิเคราะห์จากสัญญาณทั้งหมด 100 
ไฟล์ ดังนั้นค่าพารามิเตอร์ของแต่ละเงื่อนไขการจำลองจะมี 100 ค่า ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่วิเคราะห์
ได้จะนำมาปรับค่า เพื่อลดความซ้ำซ้อนด้วยวิธี Min-max normalization ดังสมการที่ (13) และ
เลือกพารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูลอินพุตด้วยเทคนิค ANN โดยมีรายละเอียดของเทคนิค ANN ตามที่ได้
กล่าวไปในข้อ 3.1.4 เพื่อใช้วิเคราะห์สัญญาณและทำนายผลการจำแนกความเสียหายต่อไป โดยทำ
การเลือกพารามิเตอร์จากข้อมูลแบริ่งเบอร์ 6006Z ที่สามารถทำนายสภาวะความเสียหายได้ดีที ่สุด 
และนำพารามิเตอร์ชนิดเดียวกันนี้มาใช้เป็นข้อมูลอินพุตกับแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย 

 
3.2.3 การหาสัดส่วนของข้อมูลอินพุต 
จากการศึกษาในข้อ 3.2.2 พารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูลอินพุตประกอบด้วย 5 พารามิเตอร์ 

คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ ค่าความโด่ง ค่ากำลังของช่วงความถี่รางนอก และค่ากำลัง
ของช่วงความถี่รางใน ซึ่งข้อมูลอินพุตนี้จะถูกแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วนหลัก คือ ชุดข้อมูล Training 
ประกอบด้วยข้อมูล Training และข้อมูล Validation และในส่วนที่ 2 คือ ข้อมูล Testing ดังรูปที่ 3.6 

 

ข้อมูล Training ข้อมูล Validation ข้อมูล Testing

ข้อมูลอินพุต

ชุดข้อมูล Training
 

 
รูปที่ 3.6 การแบ่งข้อมูลอินพุต 

 
ข้อมูลอินพุตในแต่ละส่วนมีการใช้งานที่แตกต่างกันไป ดังแสดงในรูปที่ 3.7 กล่าวคือ ข้อมูล 

Training จะใช้ในการเร ียนรู ้โมเดล และข้อมูล Validation จะถูกใช้ในการทดสอบโมเดลเพ่ือ
ตรวจสอบความสามารถในการจำแนกสภาวะของโมเดลที่ได้จากการเรียนรู้ ขั้นตอนนี้จะทำการเรียนรู้
และตรวจสอบโมเดลซ้ำ ๆ เพื่อเลือกโมเดลที่สามารถจำแนกสภาวะความเสียหายได้ดีที่สุดกับข้อมูล 
Validation เมื่อได้โมเดลที่จำแนกสภาวะความเสียหายได้ดีที ่สุดแล้ว จึงจะนำข้อมูล Testing มา
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ทดสอบการจำแนกสภาวะความเสียหายกับโมเดลที่ได้เลือกมา ซึ่งข้อมูล Testing นี้เป็นตัวแทนของ
ข้อมูลที่โมเดลไม่รู้จักมาก่อน เพ่ือดูความสามารถในการจำแนกของโมเดลจริง 

 

ข้อมูลเอาต์  ต

ไม่

ข้อมูลอิน  ต

ข้อมูล Training

ข้อมูล Validation

ข้อมูล Testing

โมเดล

ความสามารถใน
การจ าแนกดีที่สุด

ผลการจ าแนก
ใช่

ความสามารถ
ในการจ าแนก

 
 

รูปที่ 3.7 กระบวนการทำงานของข้อมูลอินพุต 
 
สัดส่วนของข้อมูลอินพุตสามารถส่งผลถึงความสามารถในการทำนาย จึงจำเป็นต้องหา

สัดส่วนที่สามารถทำให้ผลการทำนายดีที่สุด ข้อมูลอินพุตนี้จะนำมาทดสอบด้วยเทคนิค ANN โดยแบ่ง
สัดส่วนออกเป็น 6 สัดส่วน คือ 10 (80-20), 20 (80-20), 30 (80-20), 10 (70-30), 20 (70-30) และ 
30 (70-30) ดังแสดงในตารางที่ 3.6 โดยที่ตัวเลขสัดส่วนแต่ละตัว หมายถึง ข้อมูล Validation (ชุด
ข้อมูล Training-Testing) สัดส่วนชุดข้อมูล Training-Testing จะถูกแบ่งออกเป็น 2 สัดส่วน ได้แก่ 
80-20 และ 70-30 และในแต่ละสัดส่วน ได้แบ่งข้อมูล Validation ออกเป็น 3 ค่า คือ 10%, 20% 
และ 30% ตามลำดับ ทำการทดสอบและหาสัดส่วนข้อมูลอินพุตของแบริ่งทั้งสองเบอร์ด้วยเทคนิค 
ANN สัดส่วนที่สามารถจำแนกสภาวะความเสียหายได้ดีที่สุดจะถูกนำมาใช้ในการทำนายด้วยเทคนิค 
ANN, SVM และ KNN เพ่ือเปรียบเทียบความสามารถในการทำนายต่อไป 

 
ตารางที่ 3.6 สัดส่วนของข้อมูลอินพุตที่ใช้ทดสอบ 

สัดส่วนขอ้มูลอนิ  ต 
(Training-Testing) 

ช ดข้อมลู Training (%) ช ดข้อมลู Testing (%) 
สัญลักษณ ์ข้อมูล 

Validation 
ข้อมูล 

Training 
ข้อมูล Testing 

80 – 20 
10 70 20 10 (80-20) 
20 60 20 20 (80-20) 
30 50 20 30 (80-20) 
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ตารางที่ 3.6 สัดส่วนของข้อมูลอินพุตที่ใช้ทดสอบ (ต่อ) 

สัดส่วนขอ้มูลอนิ  ต 
(Training-Testing) 

ช ดข้อมลู Training (%) ช ดข้อมลู Testing (%) 
สัญลักษณ ์ข้อมูล 

Validation 
ข้อมูล 

Training 
ข้อมูล Testing 

70 – 30 
10 60 30 10 (70-30) 
20 50 30 20 (70-30) 

30 40 30 30 (70-30) 

 
3.2.4 การทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิคต่าง ๆ 
นำข้อมูลอินพุตที่ได้ทำการเลือกในข้อ 3.2.2 และค่าเป้าหมายมาแบ่งตามสัดส่วนข้อมูลที่ได้

เลือกในข้อ 3.2.3 ทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วยเทคนิค ANN, SVM และ KNN โดยมี
รายละเอียดในแต่ละเทคนิคดังข้อ 3.1.4 ผลการทำนายที่ได้จะถูกนำมาเปรียบเทียบกับค่าเป้าหมาย 
ทำให้สามารถเปรียบเทียบความสามารถในการทำนายของเทคนิคทั้งสามได้ สำหรับขั้นตอนในการ
ดำเนินงาน สามารถสรุปได้ดังรูปที่ 3.8 
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ช ดข้อมูล Testing

เริ่มต้น

จ าลองสภาวะความเสียหาย
ของแบริ่ง 6 สภาวะ

ทดสอบแบริ่งกับชุดทดสอบแบร่ิง

สัญญาณการสั่นสะเทือน
บนโดเมนเวลา

สัญญาณ
การสั่นสะเทือนบนโดเมนความถ่ี

แปลงฟูเรียร์เร็ว

หาค่าพารามิเตอร์ทางสถิติ

หาค่าก าลังบนช่วงความถ่ีที่
เกี่ยวข้องกับการท างานของแบร่ิง

ท าการนอร์มัลไลเซชัน
ด้วยวิธี Min-max 

เลือกสัดส่วนข้อมูลที่สามารถจ าแนก
สภาวะความเสียหายได้ดีที่สุด

ก าหนดข้อมูล Target บอก
ประเภทความเสียหายของพารามิเตอร์

เลือกพารามิเตอร์ที่สามารถจ าแนก
สภาวะความเสียหายได้ดีที่สุด

ทดสอบด้วยเทคนิค 
Artificial neural network

ทดสอบด้วยเทคนิค
Support vector machine

ทดสอบด้วยเทคนิค
K-nearest neighbor

ข้อมูล Training ข้อมูล Validation ข้อมูล Testing

ผลการจ าแนกสภาวะ
ความเสียหายของแบร่ิงทั้ง 6 สภาวะ

ผลการจ าแนกสภาวะ
ความเสียหายของแบร่ิงทั้ง 6 สภาวะ

ผลการจ าแนกสภาวะ
ความเสียหายของแบร่ิงทั้ง 6 สภาวะ

ความสามารถในการจ าแนก
สภาวะความเสียหาย

ความสามารถในการจ าแนก
สภาวะความเสียหาย

ความสามารถในการจ าแนก
สภาวะความเสียหาย

ช ดข้อมูล Training

เปรียบเทียบความสามารถ
ในการจ าแนกสภาวะความเสียหาย

จบ  
 

รูปที่ 3.8 ขั้นตอนการดำเนินงาน



 

 

บทที่ 4 
ผลการวิจัย 

 
บทนี้จะกล่าวถึงผลการศึกษาพารามิเตอร์ที ่ถูกเลือกมาเป็นข้อมูลอินพุตสำหรับการ

วิเคราะห์สัญญาณ สัดส่วนของข้อมูลอินพุตที่ใช้ ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วย
เทคนิค ANN, SVM และ KNN ของแบริ่งเบอร์ 6006Z และ เบอร์ 6001Z โดยนำเสนอผลการทดลอง
ในรูปแบบตาราง และกราฟ 

 
4.1 ผลการเก็บและแปลงสัญญาณการสั่นสะเทือน 

ข้อมูลสัญญาณการสั่นสะเทือนบันทึกได้จากชุดจำลองการทำงานของแบริ่งจะถูกบันทึก
สัญญาณบนโดเมนเวลา โดยทำการเก็บสัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 
6001Z ทั้ง 6 สภาวะ ได้แก่ สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ สภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางนอก 
สภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางใน และสภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกาก
เพชร เกรด 100, 280 และ 400 โดยสัญลักษณ์ของแต่ละสภาวะแทนด้วย Normal, ORF, IRF, F100, 
F280 และ F400 ตามลำดับ ซึ่งในแต่ละสภาวะความเสียหายจะบันทึกข้อมูลสัญญาณท่ี 100 ไฟล์ 

 

 
 

รูปที่ 4.1 ลักษณะการสั่นสะเทือนของแบริ่งเบอร์ 6006Z 
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รูปที่ 4.2 ลักษณะการสั่นสะเทือนของแบริ่งเบอร์ 6001Z 
 
ตัวอย่างสัญญาณการสั่นสะเทือนของการทำงานของแบริ่งทั้ง 6 สภาวะที่บันทึกได้สามารถ

แสดงเป็นกราฟโดยให้แกนนอนแทนเวลาในหน่วยวินาที (s) และแกนตั้งแทนแอมพลิจูดของการ
สั่นสะเทือนในหน่วยโวลต์ (V) การสั่นสะเทือนของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z ในแต่ละ
สภาวะ จะมีลักษณะการสั่นสะเทือนที่แตกต่างกันไป ดังแสดงในรูปที่ 4.1 และ รูปที่ 4.2 ตามลำดับ 

จากรูปข้างต้น จะเห็นได้ว่า แบริ่งที่สภาวะปกติมีแอมพลิจูดของการสั่นสะเทือนต่ำที่สุด 
ในขณะที่การสั่นสะเทือนของแบริ่งที่สภาวะความเสียหายที่รางนอกและรางใน จะมีแอมพลิจูดที่สูงขึ้น
ตามลำดับ ในส่วนของแบริ่งที่สภาวะความเสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร แอมพลิจูดการ
สั่นสะเทือนจะเพิ่มขึ้น เมื่อเกรดของกากเพชรสูงขึ้น  กล่าวคือ ที่สภาวะความเสียหายของแบริ่งจาก
การใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 280 (ขนาดเล็กกว่า) จะมีแอมพลิจูดของการสั่นสะเทือนที่สูงกว่า
การใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100 (ขนาดใหญ่กว่า) เนื่องจากขนาดของกากเพชรที่เล็กจะทำให้
พื้นผิวของแบริ่งถูกขัดมากขึ้น ส่งผลให้แบริ่งเกิดความเสียหายมาก การสั่นสะเทือนของแบริ่งที่ใส่
จาระบีผสมกากเพชรที่มีขนาดเล็กจึงมีแอมพลิจูดที่มากกว่าการใส่จาระบีผสมกากเพชรที่มีขนาดใหญ่ 
แต่ในทางกลับกัน เนื่องจากกากเพชร เกรด 400 มีขนาดที่เล็กมาก เมื่อทำการทดสอบ กากเพชรที่มี
ขนาดเล็กมาก คาดว่าจะทำให้พื้นผิวของแบริ ่งทั้งรางใน รางนอก และลูกกลิ้งถูกขัดจนผิวเรียบ
ใกล้เคียงกัน การสั่นสะเทือนของแบริ่งจึงน้อย แอมพลิจูดจึงต่ำลง อย่างไรก็ตามการประเมินสภาพ



58 
 

 

ของแบริ่งโดยใช้กราฟบนโดเมนเวลาดังรูปที่ 4.1 และรูปที่ 4.2 จะทำได้ลำบาก ถ้าแอมพลิจูดแตกต่าง
กันน้อยและไม่ชัดเจนจะไม่สามารถแยกประเภทความเสียหายของแบริ่งได้ 

การวิเคราะห์สัญญาณบนโดเมนความถี่เป็นวิธีการที่นิยมใช้ในการประเมินสภาพของแบริ่ง
โดยสัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลาจะถูกแปลงด้วยเทคนิค FFT ซึ่งทำให้สัญญาณบนโดเมน
เวลาถูกเปลี่ยนไปเป็นสัญญาณบนโดเมนความถี่ โดยปกติหากส่วนหนึ่งส่วนใดของแบริ่งเกิดความ
เสียหาย ความถี่ที่เกี่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่งส่วนนั้น ๆ (ดังแสดงในตารางที่ 3.2) จะมีลักษณะ
การสั่นสะเทือนที่เพิ่มสูงขึ้นด้วย ตัวอย่างการแปลงสัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมนเวลาให้เป็น
โดเมนความถี่ของการจำลองแบริ่ง 6006Z และ 6001Z ที่เงื่อนไขต่าง ๆ ของแบริ่ง แสดงดังรูปที่ 4.3 
และรูปที่ 4.4 โดยจะปรากฏองค์ประกอบความถี่ที่เกี่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่งต่าง ๆ เกิดข้ึน ผล
การจำลองสภาพของแบริ่งเบอร์ 6006Z และ 6001Z สามารถสรุปได้ดังตารางที่ 4.1 ดังนี้ 

 
ตารางที่ 4.1 ผลการจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z 

สภาวะ แบร่ิงเบอร์ 6006Z (รูปที่ 4.3) แบร่ิงเบอร์ 6001Z (รูปที่ 4.4) 
ความเร็วรอบ  1200 rpm (20 Hz) 1200 rpm (20 Hz) 

แบร ิ ่ งที่ทำงาน
ปกติ (Normal) 

สัญญาณจะมีแอมพลิจูดที ่ต ่ำตลอดช่วง
ความถี่ตั ้งแต่ 0 – 150 Hz ไม่ปรากฏแอม
พลิจูดที่เพ่ิมขึ้นอย่างชัดเจน 

ส ัญญาณจะมีแอมพลิจ ูดท ี ่ต ่ำตลอดช่วง
ความถี่ตั้งแต่ 0 – 150 Hz ไม่ปรากฏแอมพลิ
จูดที่เพิ่มขึ้นอย่างชัดเจน 

แบริ่งเสียหายที่
รางนอก (ORF) 

ความถี่รางนอกขณะแบริ่งทำงานดังแสดงใน
ตารางที ่ 3.2 จะมีค่าประมาณ 91.5  Hz 
สัญญาณบนโดเมนความถี่จะปรากฏแอมพลิ
จูดที่ความถี่ 91.5 Hz อย่างชัดเจนเมื่อเทียบ
กับสัญญาณของแบริ่งท่ีปกติ 

ความถี่รางนอกขณะแบริ่งทำงานดังแสดงใน
ตารางท ี ่  3 .2 จะม ีค ่าประมาณ 61 Hz 
สัญญาณบนโดเมนความถี่จะปรากฏแอมพลิ
จูดที่ความถี่ 61 Hz แต่ไม่ชัดเจนนัก 

แบริ่งเสียหายที่
รางใน (IRF) 

ความถี่รางในขณะแบริ่งทำงานดังแสดงใน
ตารางที ่ 3.2 จะมีค่าประมาณ 128.5 Hz
สัญญาณบนโดเมนความถี ่มีแอมพลิจูดที่
ความถี่ 128.5 Hz แต่ไม่ชัดเจนนัก พร้อมทั้ง
ยังพบแอมพลิจูดที่ความถี่อื่น ๆ ร่วมด้วยที่
ประมาณ 8.3, 91.5 และ 115.6 Hz ซึ่ง
เกี่ยวข้องกับความถี่รัง ความถี่รางนอก และ
ความถี่ลูกกลิ้งของแบริ่งทำงาน 

ความถี่รางในขณะแบริ่งทำงานดังแสดงใน
ตารางท ี ่  3 .2 จะม ีค ่าประมาณ 99 Hz 
สัญญาณบนโดเมนความถี่จะปรากฏแอมพลิ
จูดที่ความถี่ประมาณ 99 Hz แต่แอมพลิจูดไม่
สูงนัก พร้อมทั้งยังพบแอมพลิจูดที่ความถี่อื่น 
ๆ ร่วมด้วยที่ประมาณ 61 และ 79.2 Hz ซึ่ง
เก ี ่ยวข้องกับความถี ่รางนอกและความถี่
ลูกกลิ้งของแบริ่งทำงาน 
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ตารางที่ 4.1 ผลการจำลองสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z (ต่อ) 
สภาวะ แบร่ิงเบอร์ 6006Z (รูปที่ 4.3) แบร่ิงเบอร์ 6001Z (รูปที่ 4.4) 

แบร ิ ่ ง เส ียหาย
จากจาระบีผสม
กากเพชรเกรด 
100 (F100) 

สัญญาณที่ปรากฏจะเกิดแอมพลิจูดเกิดขึ้นที่
ช่วงความถี่ร ังที ่ประมาณ 8.3 Hz ซึ ่งอาจ
เนื่องมาจากผงกากเพชรที่มีขนาดใหญ่เกิด
การขัดสีระหว่างลูกกลิ ้งกับรังรัดลูกกลิ้ง
มากกว่าส่วนอื่น จึงก่อให้เกิดแอมพลิจูดที่
ช่วงความถี่ 8.3 Hz ทีค่่อนข้างสูง 

สัญญาณที่ปรากฏจะเกิดแอมพลิจูดเกิดขึ้นที่
ช่วงความถีร่างนอกที่ประมาณ 61 Hz ซึ่งอาจ
เนื่องมาจากผงกากเพชรที่มีขนาดใหญ่เกิด
การขัดสีระหว่างรางนอกกับลูกกลิ้งมากกว่า
ส่วนอื่น จึงก่อให้เกิดแอมพลิจูดที่ช่วงความถี่ 
61 Hz 

แบร ิ ่ ง เส ียหาย
จากจาระบีผสม
กากเพรชเกรด 
280 (F280) 

สัญญาณที่ปรากฏจะเกิดแอมพลิจูดเกิดขึ้นที่
ช่วงความถี ่รางนอกที ่ประมาณ 91.5 Hz 
พร้อมกันนี้ปรากฏแอมพลิจูดที่ช่วงความถี่รัง
และลูกกลิ้งที่ประมาณ 8.3 และ 115.6 Hz 
แต่ไม่ชัดเจนนัก ซึ่งอาจเนื่องมาจากผงกาก
เพชรที ่มีขนาดเล็กกว่าผงกากเพชรเกรด 
100 ทำให้เกิดการขัดสีระหว่างลูกกลิ้ง รัง 
และรางนอกค่อนข้างมาก 

สัญญาณที่ปรากฏจะเกิดแอมพลิจูดเกิดขึ้นที่
ช่วงความถี่ลูกกลิ้งที ่ประมาณ 79.2 Hz ซึ่ง
อาจเนื่องมาจากผงกากเพชรที่มีขนาดเล็กกว่า
ผงกากเพชรเกรด 100 ทำให้เกิดการขัดสี
ระหว่างลูกกลิ้งกับรางนอกค่อนข้างมาก อีก
ทั้งยังปรากฏแอมพลิจูดเกิดขึ้นช่วงความถี่ที่  
40 Hz ซึ่งอาจเกิดขึ้นจากผงกากเพชรเกิดการ
ขัดสีที่ชิ้นส่วนเคลื่อนที่ต่าง ๆ ของแบริ่ง  ทำ
ให้เกิดแอมพลิจูดที่ช่วงความถี่นี้ข้ึน 

แบร ิ ่ ง เส ียหาย
จากจาระบีผสม
กากเพชรเกรด 
400 (F400) 

สัญญาณที่ปรากฏจะเกิดแอมพลิจูดเกิดขึ้นที่
ช่วงความถี่รางนอกที่ประมาณ 91.5 Hz แต่
แอมพลิจูดไม่สูงนัก ซึ่งอาจเนื่องมาจากผง
กากเพชรที่มีขนาดละเอียดกว่าผงขัดเกรด 
280 ให้เกิดการขัดสีระหว่างลูกกลิ้งกับราง
นอกค่อนข้างมากกว่าส่วนอื่น แต่แอมพลิจูด
ที่เกิดขึ้นน้อยกว่ากรณีที่ใช้ผงขัดเกรด 280 

สัญญาณที่เกิดขึ ้นไม่สามารถระบุความถี่ได้
ชัดเจน เนื่องจากแอมพลิจูดมีขนาดใกล้เคียง
กัน ซึ่งอาจมาจากขนาดของผงขัดมีขนาดเล็ก
จึงทำให้ผิวของชิ้นส่วนเคลื่อนที่ของแบริ่งสึก
หรอที่เท่า ๆ กัน จึงไม่ส่งผลต่อแอมพลิจูดของ
สัญญาณการสั ่นสะเทือนมากนัก ทั ้งนี ้ได้
ปรากฏแอมพลิจูดช่วงความถี ่ที ่ 40 Hz ซึ่ง
อาจเกิดขึ ้นจากผงกากเพชรเกิดการขัดสีที่
ชิ้นส่วนเคลื่อนที่ต่าง ๆ ของแบริ่ง  ทำให้เกิด
แอมพลิจูดที่ช่วงความถี่นี้ข้ึนได้ 

 
 
 



 

 

 

 
 

รูปที่ 4.3 ลักษณะการสั่นสะเทือนบนโดเมนความถี่ของแบริ่งเบอร์ 6006Z 
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รูปที่ 4.4 ลักษณะการสั่นสะเทือนบนโดเมนความถี่ของแบริ่งเบอร์ 6001Z 
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ผลการวิเคราะห์สัญญาณทั้งบนโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ที่กล่าวไปข้างต้น ไม่สามารถ
จำแนกสภาวะความเสียหายของแบริ่งได้ชัดเจนด้วยการสังเกตจากกราฟการสั่นสะเทือน เนื่องจาก
รูปแบบของการสั่นสะเทือนในแต่ละสภาวะมีลักษณะที่คล้ายคลึงกัน และแอมพลิจูดมีขนาดใกล้เคียง
กัน ส่งผลให้อาจเกิดความผิดพลาดในการจำแนกสูง จึงต้องใช้การคำนวณหาค่าพารามิเตอร์จากกราฟ
เข้ามาช่วยในการทำนายสภาวะความเสียหาย เพ่ือให้ได้ผลการจำแนกท่ีถูกต้องและแม่นยำมากยิ่งขึ้น 

 
4.2 การเลือกพารามิเตอร์เพื่อใช้เป็นข้อมูลอินพุต 

การศึกษานี้ได้ทำการวิเคราะห์หาค่าพารามิเตอร์ทางสถิติจากสัญญาณบนโดเมนเวลา 6 ค่า 
ได้แก่ ค่าเฉลี่ย, ค่าสูงสุด, ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน, ค่าความแปรปรวน, ค่าความเบ้ และค่าความโด่ง 
ดังสมการที่ (1) – (6) ตามลำดับ และวิเคราะห์หาค่ากำลังของช่วงความถี่ที่เกี่ยวข้องกับการทำงาน
ของแบริ่งจากสัญญาณบนโดเมนความถี่ ได้แก่ ความถี่รางใน , ความถี่รางนอก, ความถี่ลูกกลิ้ง และ
ความถี่รัง การเลือกพารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูลอินพุตจะทำการเลือกจากแบริ่งเบอร์ 6006Z โดยจะทำ
การเลือกจากทั้งพารามิเตอร์ทางสถิติ และค่ากำลังของช่วงความถี่ท่ีเกี่ยวข้อง เพ่ือให้ได้พารามิเตอร์ที่
สามารถบ่งบอกถึงสภาวะความเสียหายของแบริ่งแต่ละสภาวะได้ชัดเจนที่สุด ซึ่งจะใช้การเขียนกราฟ
เปรียบเทียบและเทคนิค ANN ช่วยในการเลือกพารามิเตอร์ โดยกำหนดจำนวนนิวรอนที่ใช้ในชั้นซ่อน
ทั้งหมด 3 ค่า คือ 15, 20 และ 25 นิวรอน ตามลำดับ เพ่ือสังเกตแนวโน้มความสามารถในการทำนาย
ของข้อมูลอินพุตในแต่ละแบบ สำหรับชั้นแสดงผลได้กำหนดจำนวนนิวรอนที่ใช้ 6 นิวรอน นั่นคือ 
สภาวะของแบริ่งที่ทำการจำลองท้ังหมด 6 สภาวะ 

สำหรับข้อมูลอินพุตของแบริ่งเบอร์ 6001Z จะใช้พารามิเตอร์เดียวกันกับข้อมูลอิตพุตของ
แบริ่งเบอร์ 6006Z ที่ถูกเลือกมา เพื่อทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วย
พารามิเตอร์เดียวกัน 

 
4.2.1 พารามิเตอร์ทางสถิติ 
เมื่อเขียนกราฟ 2 มิติด้วยพารามิเตอร์ทางสถิติทั้ง 6 ตัวจากข้อมูลแบริ่งเบอร์ 6006Z พบว่า 

พารามิเตอร์ทางสถิติบางคู่มีส่วนที่ทับซ้อนกันของข้อมูลเป็นจำนวนมาก ทำให้ไม่สามารถจำแนก
สภาวะความเสียหายได้ เช่น ค่าเฉลี่ย – ค่าความเบ้, ค่าสูงสุด - ค่าความโด่ง เป็นต้น ในขณะที่
พารามิเตอร์ทางสถิติบางคู่ กลุ่มข้อมูลเกาะกลุ่มกัน ทำให้สามารถแยกสภาวะความเสียหายได้ เช่น 
ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน – ค่าสูงสุด, ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน - ค่าความโด่ง เป็นต้น ดังแสดงในรูปที่ 
4.5 และรูปที่ 4.6 
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                 (ก) ค่าเฉลี่ยกับค่าความเบ้                               (ข) ค่าเฉลี่ยกับค่าสูงสุด 

 

 
                (ค) ค่าเฉลี่ยกับค่าความโด่ง                             (ง) ค่าสูงสุดกับค่าความเบ้ 

 

 
                (จ) ค่าสูงสุดกับค่าความโด่ง                          (ฉ) ค่าความเบ้กับค่าความโด่ง 

 
รูปที่ 4.5 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่จำแนกสภาวะความเสียหายได้ไม่ชัดเจน 
     ของผลการจำลองการทำงานแบริ่ง 6006Z 
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          (ก) ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าสูงสุด               (ข) ค่าความแปรปรวนกับค่าสูงสุด 

 

 
        (ค) ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าความเบ้             (ง) ค่าความแปรปรวนกับค่าความเบ้ 

 

 
        (จ) ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าความโด่ง          (ฉ) ค่าความแปรปรวนกับค่าความโด่ง 

 
รูปที่ 4.6 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างพารามิเตอร์ต่าง ๆ ที่จำแนกสภาวะความเสียหายได้ชัดเจนของ 
     ผลการจำลองการทำงานแบริ่ง 6006Z 
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การเขียนกราฟเปรียบเทียบค่าพารามิเตอร์ 2 ค่า แสดงให้เห็นถึงความสัมพันธ์ของ
พารามิเตอร์ในแต่ละสภาวะความเสียหาย กราฟที่มีจุดทับซ้อนกันกับสภาวะอ่ืนเป็นจำนวนมาก แสดง
ว่าพารามิเตอร์ที่ใช้มีค่าใกล้เคียงกันในแต่ละสภาวะ การทำนายสภาวะความเสียหายจึงทำได้ยาก ทำ
ให้ความสามารถในการทำนายด้วยพารามิเตอร์นั้น ๆ ต่ำ ในทางกลับกัน กราฟที่มีจุดทับซ้อนกับ
สภาวะอ่ืนน้อย หรือสามารถมองแยกออกเป็นกลุ่ม ๆ ได้อย่างชัดเจน การทำนายสภาวะความเสียหาย
จะทำได้ง่าย ส่งผลให้ความสามารถในการทำนายสูง เนื่องจากพารามิเตอร์ในแต่ละสภาวะมีค่าที่
แตกต่างกันอย่างชัดเจน ทั้งนี้ เนื่องจากต้องการข้อมูลอินพุตที่สามารถจำแนกสภาวะความเสียหายได้
ดีที่สุด ดังนั้นพารามิเตอร์ที่จะถูกเลือกเพื่อนำไปใช้เป็นข้อมูลอินพุตนั้น จะต้องเป็นพารามิเตอร์ที่ให้
กราฟที่มีจุดทับซ้อนกับสภาวะอ่ืน ๆ น้อย ดังแสดงในรูปที่ 4.6 

กราฟความสัมพันธ์ระหว่างพารามิเตอร์ในแต่ละคู ่ดังแสดงในรูปที่ 4.6 จะเห็นได้ว่ามี
พารามิเตอร์ทั้งหมด 6 คู่ที่สามารถจำแนกสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ได้อย่างชัดเจน 
นั่นคือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน – ค่าสูงสุด, ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน – ค่าความเบ้, ส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐาน – ค่าความโด่ง, ค่าความแปรปรวน – ค่าสูงสุด, ค่าความแปรปรวน - ค่าความเบ้ และค่า
ความแปรปรวน - ค่าความโด่ง ซึ่งจากรูปจะสังเกตเห็นว่า หากเรียงลำดับส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานจาก
น้อยไปมากในแต่ละสภาวะ สามารถเรียงลำดับได้ ดังนี้ สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ , สภาวะความ
เสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 400, สภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการ
ใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100, สภาวะความเสียหายของแบริ่งจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร 
เกรด 280, สภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางนอก และสภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางใน 
ตามลำดับ โดยส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเป็นค่าที่ใช้วัดการกระจายตัวของข้อมูล สามารถบ่งบอกถึง
ความรุนแรงในการสั่นสะเทือนได้ หากส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานมีค่ามาก การกระจายตัวของกลุ่มข้อมูล
ก็จะมาก นั่นคือ กลุ่มข้อมูลนั้น ๆ มีการสั่นสะเทือนที่รุนแรง ในทางกลับกัน หากส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานมีค่าน้อย การกระจายตัวของกลุ ่มข้อมูลก็จะน้อยด้วย นั่นคือ กลุ่มข้อมูลนั้น ๆ มีการ
สั่นสะเทือนที่ไม่รุนแรง ดังนั้นจากรูปที่ 4.6 จึงสามารถสรุปได้ว่าสภาวะความเสียหายของแบริ่งที่ทำให้
แบริ่งเกิดการสั่นสะเทือนที่รุนแรงที่สุด คือ สภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รา งใน ในทางกลับกัน 
สภาวะความเสียหายของแบริ่งที่ทำให้แบริ่งเกิดการสั่นสะเทือนที่รุนแรงน้อยที่สุด คือ สภาวะที่แบริ่ง
ทำงานปกติ 

หากสังเกตในรูปที่ 4.6 จะเห็นว่า กราฟที่มีพารามิเตอร์ในแกนตั้งเดียวกัน จะมีลักษณะการ
จัดเรียงกลุ่มที่คล้ายกัน ดังเช่นรูปที่ 4.6(ก) และรูปที่ 4.6(ข) ซึ่งเป็นรูปที่แสดงถึงกราฟความสัมพันธ์
ระหว่างส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าสูงสุด และค่าความแปรปรวนกับค่าสูงสุด ทั้งนี้ เนื่องจาก
พารามิเตอร์ในแกนนอน นั่นคือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานและค่าความแปรปรวน เป็นพารามิเตอรท์ี่ใช้
ในการวัดการกระจายตัวของข้อมูล และส่วนเบี ่ยงเบนมาตรฐานมาจากรากที่สองของค่าความ
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แปรปรวน ดังนั้นกราฟทั้งสองนี้จึงเป็นกราฟที่บ่งบอกถึงความสัมพันธ์ของพารามิเตอร์ในลักษณะ
เดียวกัน ซึ่งกราฟท่ีมีค่าความแปรปรวนเป็นแกนนอน มีลักษณะการจัดเรียงตัวของกลุ่มข้อมูลที่ชิดกัน
มากกว่ากราฟที่มีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเป็นแกนนอน เนื่องจากค่าความแปรปรวนสามารถคำนวณ
ได้จากส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานยกกำลังสอง ซึ่งส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของทุกสภาวะความเสียหายมี
ค่าไม่เกินหนึ่ง ดังนั้นเมื่อนำค่าที่น้อยกว่าหนึ่งมายกกำลังสอง ผลลัพธ์ที่ได้จะมีค่าน้อยลง เมื่อนำค่าที่
ถูกยกกำลังสองแล้วมาเขียนกราฟ หรือก็คือค่าความแปรปรวน กราฟที่ได้จึงจัดเรียงตัวกันอย่างชิดกัน
มาก การจัดเรียงตัวของกลุ่มข้อมูลที่ชิดกันนี้ ทำให้ความสามารถในการจำแนกกลุ่มข้อมูลต่ำ ดังนั้น
เพ่ือให้ความสามารถในการทำนายสูงที่สุด พารามิเตอร์ที่ถูกเลือกเพ่ือนำมาใช้เป็นข้อมูลอินพุต จึงเป็น
กราฟที่มีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเป็นแกนนอน ซึ่งเป็นกราฟที่กลุ่มข้อมูลไม่ได้เรียงตัวชิดกันมาก โดยมี
ทั้งหมด 3 คู่พารามิเตอร์ ได้แก่ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน – ค่าสูงสุด, ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน – ค่า
ความเบ้ และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน – ค่าความโด่ง ดังรูปที่ 4.6(ก) รูปที่ 4.6(ค) และรูปที่ 4.6(จ) 
ตามลำดับ การทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของพารามิเตอร์ทั้ง 3 คู่ ของ
ผลการวิเคราะห์ข้อมูลของแบริ่ง 6006Z ด้วยเทคนิค ANN จะทำการเปรียบเทียบผลการทำนายที่
สัดส่วนข้อมูลต่าง ๆ (10 (80-20), 10 (70-30), 20 (80-20), 20 (70-30), 30 (80-20) และ 30 (70-
30)) โดยที่ 10 (80-20) หมายถึง ชุดข้อมูล Training 80% (ประกอบด้วยข้อมูล Training 70% และ
ข้อมูล Validation 10%) และข้อมูล Testing 20% ดังแสดงในตารางที่ 3.6 ที่กล่าวไว้ในบทที่ 3 และ
ใช้จำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนเท่ากับ 15 , 20 และ 25 ตามลำดับ ผลการทำนายที่ได้ในแต่ละสัดส่วน
ข้อมูลจะถูกนำมาเฉลี ่ย ซึ ่งมีรายละเอียดของผลการทำนายแสดงดังตาราง ก.1 - ก.3 และ
ความสามารถในการทำนายผลสรุปได้ดังรูปที่ 4.7 

ผลการศึกษา พบว่า การใช้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าสูงสุดเป็นข้อมูลอินพุต สามารถ
ทำนายสภาวะความเสียหายได้น้อยที่สุดในทุกสัดส่วนข้อมูล ในขณะที่การใช้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
กับค่าความโด่งเป็นข้อมูลอินพุต สามารถทำนายสภาวะความเสียได้มากที่สุด ยกเว้นในสัดส่วนข้อมูลที่ 
10 (80-20) ซึ่งอาจเป็นเพราะที่สัดส่วนข้อมูลนี้ ข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้โมเดลมีจำนวนมาก ในขณะที่
ข้อมูลที่ใช้ในการตรวจสอบความถูกต้องของโมเดล (ข้อมูล Validation) มีจำนวนน้อย จึงไม่สามารถ
ตรวจสอบข้อมูลให้คลอบคลุมกับข้อมูล Testing ได้ และข้อมูลในกลุ่มสภาวะความเสียหายจากการใส่
จาระบีผสมกากเพชร เกรดต่าง ๆ มีการทับซ้อนกันมากกว่าข้อมูลอินพุตอ่ืน ๆ ดังแสดงในรูปที่ 4.6(จ) 
ทำให้โมเดลเกิดความสับสนในการทำนายได้ง่าย ความสามารถในการทำนายจึงต่ำเมื่อเทียบกับที่
สัดส่วนข้อมูลอื่น ๆ สำหรับการใช้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าความเบ้เป็นข้อมูลอินพุต สามารถ
ทำนายสภาวะความเสียหายได้ดีในทุกสัดส่วนข้อมูล แต่ไม่เท่ากับการใช้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่า
ความโด่งเป็นข้อมูลอินพุต 
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รูปที่ 4.7 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยพารามิเตอร์ 
     ทางสถิต ิ

 
การใช้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าความเบ้ และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าความโด่ง

เป็นข้อมูลอินพุตจะทำให้ความสามารถในการทำนายสูง ดังนั้นเพื่อเพ่ิมความสามารถในการทำนาย จึง
ทำการทดสอบอีกครั้ง โดยใช้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ และค่าความโด่งเป็นข้อมูลอินพุต 

เมื่อเขียนกราฟ 3 มิติด้วยพารามิเตอร์ทั้งสาม ดังรูปที่ 4.8 พบว่า การใช้พารามิเตอร์ทั้งสาม
เป็นข้อมูลอินพุตสามารถจำแนกสภาวะความเสียหายของแบริ่งได้อย่างชัดเจน อาจมีส่วนที่ทับซ้อนกัน
ของข้อมูลในกลุ่มสภาวะความเสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรดต่าง ๆ บ้าง แต่ข้อมูลยัง
เกาะกลุ่มกัน และสามารถแยกชุดข้อมูลออกเป็นกลุ่ม ๆ ได้ 
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รูปที่ 4.8 กราฟความสัมพันธ์ของส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ และค่าความโด่ง 
 
เมื่อนำพารามิเตอร์ทั้งสามที่วิเคราะห์จากข้อมูลของแบริ่ง 6006Z นี้ไปเรียนรู้และทดสอบ

ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายเพื่อเปรียบเทียบผลการทำนายกับคู่พารามิเตอร์ 
ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าความเบ้ และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับความโด่งด้วยเทคนิค ANN ที่
สัดส่วนข้อมูลต่าง ๆ (10 (80-20), 10 (70-30), 20 (80-20), 20 (70-30), 30 (80-20) และ 30 (70-
30)) และใช้จำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนเท่ากับ 15, 20 และ 25 ตามลำดับ ผลการทำนายที่ได้ในแต่ละ
สัดส่วนข้อมูลจะถูกนำมาเฉลี่ย ซึ่งมีรายละเอียดของผลการทำนายแสดงดังตารางที่ ก.2 - ก.4 และ
ความสามารถในการทำนายผลสามารถสรุปได้ดังรูปที่ 4.9 ผลการศึกษา พบว่า ความสามารถในการ
ทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเมื่อให้พารามิเตอร์ทั้งสามเป็นข้อมูลอินพุตมีค่าใกล้เคียงกับการ
ใช้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานกับค่าความโด่งเป็นข้อมูลอินพุต ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบความสามารถโดยรวม
ของข้อมูลอินพุตในแต่ละแบบ จะเห็นได้ว่า เมื่อให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน, ค่าความเบ้ และค่าความ
โด่งเป็นข้อมูลอินพุต แนวโน้มของความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายมีค่าสูงที่สุด ดังนั้น
พารามิเตอร์ทางสถิติที่ถูกเลือกให้เป็นข้อมูลอินพุตเพื่อใช้ทดสอบความสามารถในการทำนาย มี 3 
พารามิเตอร์ ได้แก่ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน, ค่าความเบ้ และค่าความโด่ง โดยความสามารถในการ
ทำนายจะสูงที่สุด เมื่อกำหนดให้สัดส่วนข้อมูลเป็น 10 (80-20) 
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รูปที่ 4.9 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยพารามิเตอร์ 
     ทางสถิต ิ

 
4.2.2 ค่ากำลังของช่วงความถ่ีที่เก่ียวข้องกับการทำงานของแบริ่ง 
ผลการวิเคราะห์สัญญาณของแบริ่ง 6006Z ด้วยเทคนิค FFT ดังรูปที่ 4.3 จะถูกนำมาหาค่า

กำลังของช่วงความถี่ที่เกี่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่ง 6006Z ได้แก่ ความถี่รางใน ความถี่รางนอก 
ความถี่ลูกกลิ้ง และความถ่ีรัง เมื่อเขียนสร้างกราฟ 2 มิติ พบว่า มีพารามิเตอร์ 3 คู่ ได้แก่ ค่ากำลังของ
ช่วงความถี่รางใน – ความถี่รัง, ค่ากำลังของช่วงความถี่รางใน - ความถี่ลูกกลิ้ง และค่ากำลังของช่วง
ความถี่รัง - ความถี่ลูกกลิ้ง ที่ไม่สามารถจำแนกสภาวะความเสียหายได้อย่างชัดเจน ดังแสดงในรูปที่ 
4.10 ในขณะที่มีพารามิเตอร์ 3 คู่ ได้แก่ ค่ากำลังของช่วงความถี่รางนอก – ความถี่รางใน, ค่ากำลัง
ของช่วงความถี่รางนอก - ความถี่ลูกกลิ้ง และค่ากำลังของช่วงความถี่รางนอก - ความถี่รัง ที่สามารถ
จำแนกสภาวะความเสียหายได้อย่างชัดเจน ดังแสดงในรูปที่ 4.11 

จากรูปที ่4.10 และ 4.11 จะเห็นได้ว่า หากแบริ่งเกิดความเสียหายที่รางใน จะส่งผลให้ราง
ใน ลูกกลิ้ง และรังเกิดการสั่นสะเทือนที่รุนแรง เนื่องจากสภาวะความเสียหายของแบริ่งที่รางในที่ช่วง
ความถี่รางใน ลูกกลิ้ง และรัง มีค่ากำลังมาก ในขณะเดียวกัน หากแบริ่งเกิดความเสียหายที่รา งนอก 
จะส่งผลให้รางนอกเกิดการสั ่นสะเทือนอย่างรุนแรง ในส่วนของรางใน ลูกกลิ้ง และรัง เกิดการ
สั่นสะเทือนที่ไม่รุนแรง และแบริ่งที่เสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร สามารถเรียงลำดับเกรด
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ของกากเพชรที่ทำให้เกิดการสั่นสะเทือนที่รางนอกจากมากไปน้อยได้ ดังนี้ เกรด 280, 400 และ 100 
ตามลำดับ เกรดของกากเพชรที่ทำให้เกิดการสั่นสะเทือนที่รังจากมากไปน้อยได้ ดังนี้ เกรด 100, 280 
และ 400 ตามลำดับ ในส่วนของการสั่นสะเทือนที่รางในและลูกกลิ้ง พบว่า ทั้ง 3 เกรดทำให้เกิดการ
สั่นสะเทือนในระดับความรุนแรงที่ใกล้เคียงกัน 

 

 
        (ก) ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางในและรัง          (ข) ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางในและลูกกลิ้ง 

 

 
   (ค) ค่ากำลังของช่วงความถี่รังและลูกกลิ้ง 

 
รูปที่ 4.10 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่ากำลังของช่วงความถี่ต่าง ๆ ของแบริ่ง 6006Z ที่จำแนก 
     สภาวะความเสียหายได้ไม่ชัดเจน 
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    (ก) ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและรางใน      (ข) ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและลูกกลิ้ง 

 
   (ค) ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและรัง 

 
รูปที่ 4.11 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่ากำลังของช่วงความถี่ต่าง ๆ ของแบริ่ง 6006Z ที่จำแนก 
     สภาวะความเสียหายได้ชัดเจน 

 
ค่ากำลังของความถี่รางนอกและความถี่รางใน , ค่ากำลังความถี่รางนอกและความถี่ลูกกลิ้ง 

และค่ากำลังความถ่ีรางนอกและความถี่รัง ของผลการวิเคราะห์ข้อมูลแบริ่ง 6006Z ดังรูปที่ 4.11 เป็น
ค่าพารามิเตอร์ที่สามารถจำแนกสภาวะความเสียหายได้อย่างชัดเจน พารามิเตอร์เหล่านี้จะถูกนำมา
ทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค ANN ที่สัดส่วนข้อมูลต่าง ๆ (10 
(80-20), 10 (70-30), 20 (80-20), 20 (70-30), 30 (80-20) และ 30 (70-30)) และใช้จำนวนนิวรอน
ในชั้นซ่อนเท่ากับ 15, 20 และ 25 ตามลำดับ ผลการทำนายที่ได้ในแต่ละสัดส่วนข้อมูลจะถูกนำมา
เฉลี่ย ซึ่งมีรายละเอียดของผลการทำนายแสดงดังตาราง ก.5 - ก.7 และความสามารถในการทำนาย
ผลสรุปได้ดังรูปที่ 4.12 
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รูปที่ 4.12 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยค่ากำลังของ 
     ชว่งความถ่ีที่เก่ียวข้องกับการทำงานของแบริ่ง 

 
ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของพารามิเตอร์ทั้ง 3 คู่ ดังแสดงในรูปที่ 

4.12 พบว่า การใช้ค ่ากำลังของช่วงความถี ่รางนอกและความถี่ รางในเป็นข้อมูลอินพุต ให้
ความสามารถในการทำนายที่ดีที่สุดในทุกสัดส่วนข้อมูล ในขณะที่การใช้ค่ากำลังของช่วงความถี่ราง
นอกและความถ่ีรังเป็นข้อมูลอินพุต และการใช้ค่ากำลังของช่วงความถี่รางนอกและความถ่ีลูกกลิ้งเป็น
ข้อมูลอินพุต ให้ความสามารถในการทำนายที่ลดลงมาตามลำดับ ซึ่งอาจเกิดจากข้อมูลอินพุตบางส่วน
มีการทับซ้อนกันมาก โมเดลจึงเกิดความซับซ้อนในการทำนาย ความสามารถในการทำนายจึงต่ำกว่า
การใช้ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและความถี่รางในเป็นข้อมูลอินพุต 

การใช้ค่ากำลังของช่วงความถี ่รางนอกและความถี ่รางในเป็นข้อมูลอินพุต ทำให้
ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายสูงถึง 96.30% ดังนั้นจึงเลือกใช้ค่ากำลังของช่วง
ความถี่รางนอกและความถี่รางในให้เป็นข้อมูลอินพุต เพื่อใช้ทดสอบหาความสามารถในการทำนาย
ต่อไป 
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ค่าก าลังของช่วงความถี่รางนอก - รางใน ค่าก าลังของช่วงความถี่รางนอก - ลูกกลิ้ง

ค่าก าลังของช่วงความถี่รางนอก - รัง
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4.2.3 พารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูลอินพุต 
จากผลการวิเคราะห์ข้อมูลของแบริ่ง 6006Z การใช้พารามิเตอร์ทางสถิติ ได้แก่ ส่วน

เบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ และค่าความโด่ง เป็นข้อมูลอินพุต และการใช้ค่ากำลังของช่วงความถี่
ที่เกี่ยวข้องกับการทำงานของแบริ่ง ได้แก่ ค่ากำลังของช่วงความถี่รางนอก และความถี่รางใน เป็น
ข้อมูลอินพุต ทำให้ความสามารถในการทำนายสูงถึง 95.80% และ 96.30% ตามลำดับ เพื่อเพ่ิม
ความสามารถในการทำนายให้สูงขึ้น จึงทำการทดสอบโดยนำพารามิเตอร์ทางสถิติทั้ง 3 ค่าและค่า
กำลังของช่วงความถ่ีที่เก่ียวข้องกับการทำงานของแบริ่งทั้ง 2 ค่า มาใช้เป็นข้อมูลอินพุตร่วมกัน 

เปรียบเทียบผลการทำนายของชุดพารามิเตอร์ต่าง ๆ คือ ชุดพารามิเตอร์ 3 ค่า (ส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ และค่าความโด่ง), ชุดพารามิเตอร์ 2 ค่า (ค่ากำลังช่วงความถี่รางนอก
และรางใน) และชุดพารามิเตอร์ทั้ง 5 ค่า (ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ ค่าความโด่ง ค่ากำลัง
ช่วงความถี่รางนอกและรางใน) นำชุดพารามิเตอร์ต่าง ๆ นี้ไปเรียนรู้และทดสอบความสามารถในการ
ทำนายสภาวะความเสียหายที่สัดส่วนของข้อมูลต่าง ๆ (10 (80-20), 10 (70-30), 20 (80-20), 20 
(70-30), 30 (80-20) และ 30 (70-30)) และใช้จำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนเท่ากับ 15 , 20 และ 25 
ตามลำดับ ผลการทำนายที่ได้ในแต่ละสัดส่วนข้อมูลจะถูกนำมาเฉลี่ย ซึ่งมีรายละเอียดของผลการ
ทำนายแสดงดังตาราง ก.4, ก.5 และ ก.8 และความสามารถในการทำนายผลสรุปได้ดังรูปที่ 4.13 

 

 
 

รูปที่ 4.13 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยข้อมูลอินพุต 
     ต่าง ๆ 
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ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน - ค่าความเบ้ - ค่าความโด่ง ค่าก าลังของช่วงความถี่รางนอก - รางใน 5 พารามิเตอร์
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ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค ANN แสดงดังรูปที่ 4.13 
พบว่า ความสามารถในการทำนายจะต่ำที่สุด เมื่อให้พารามิเตอร์ทางสถิติเป็นข้อมูลอินพุต ในขณะที่
หากให้ค่ากำลังช่วงความถี่ที่เกี่ยวข้องเป็นข้อมูลอินพุต ความสามารถในการทำนายจะสูงขึ้น และเมื่ อ
นำพารามิเตอร์ทางสถิติและค่ากำลังของช่วงความถี่ท่ีเกี่ยวข้องของแบริ่งมาใช้เป็นข้อมูลอินพุตร่วมกัน 
ความสามารถในการทำนายจะเพิ่มสูงขึ้นในทุกสัดส่วนข้อมูล โดยเพิ่มสูงขึ้นมากถึง 99.73% ดังนั้น 
ข้อมูลอินพุตที่ถูกเลือกเพื่อนำใช้ในการทดสอบความสามารถในการทำนายด้วยเทคนิค ANN, SVM 
และ KNN ประกอบไปด้วย 5 พารามิเตอร์ ดังนี้ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน , ค่าความเบ้, ค่าความโด่ง, 
ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอก และค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางใน ซึ่งทั้ง 5 พารามิเตอร์นี้ จะนำไปใช้
ในการวิเคราะห์สัญญาณที่บันทึกจากชุดจำลองเพื่อเป็นข้อมูลอินพุตกับทั้งแบริ่งเบอร์ 6006Z และ
เบอร์ 6001Z 

 
4.3 การเลือกสัดส่วนข้อมูลอินพุต 

การทดสอบได้ทำการแบ่งสัดส่วนข้อมูลอินพุตออกเป็น 6 สัดส่วน ดังแสดงในตารางที่ 3.6 
ทั้งนี้ จะเห็นได้ว่าในระหว่างที่ทำการหาพารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูลอินพุตในข้อ 4.2 ได้ทำการทดลอง
โดยแบ่งสัดส่วนข้อมูลออกเป็น 6 สัดส่วน ซึ่งในแต่ละสัดส่วน ความสามารถในการทำนายไม่เท่ากัน 
จึงสามารถสรุปได้ว่าการเลือกสัดส่วนข้อมูลอินพุตที่ใช้สามารถส่งผลถึงความสามารถในการทำนายได้ 
ดังนั้นการทำนายผลจึงจำเป็นต้องหาสัดส่วนที่สามารถทำนายได้ดีที่สุดและเหมาะสมกับพารามิเตอร์ที่
ใช้เป็นข้อมูลอินพุตด้วย 

พารามิเตอร์ที่ถูกเลือกใช้เป็นข้อมูลอินพุต เพื่อทดสอบความสามารถในการทำนายด้วย
เทคนิคต่าง ๆ ประกอบไปด้วย 5 พารามิเตอร์ คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน, ค่าความเบ้, ค่าความโด่ง, 
ค่ากำลังของช่วงความถี่รางนอก และค่ากำลังของช่วงความถี่รางใน ซึ่งพารามิเตอร์เหล่านี้จะถูกนำมา
เป็นข้อมูลอินพุตในการเลือกสัดส่วนข้อมูล โดยทำการทดสอบความสามารถในการทำนายด้วย ANN 

ผลการทดสอบด้วยพารามิเตอร์ทั้ง 5 ค่า เพื่อทำนายความเสียหายของแบริ่งที่สัดส่วนของ
ข้อมูลต่าง ๆ คือ 10 (80-20), 10 (70-30), 20 (80-20), 20 (70-30), 30 (80-20) และ 30 (70-30) 
และใช้จำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนเท่ากับ 15 , 20 และ 25 ตามลำดับ ผลการทำนายที่ได้ในแต่ละ
สัดส่วนข้อมูลจะถูกนำมาเฉลี่ย ซึ่งมีรายละเอียดของผลการทำนายของแบริ่ง 6006Z และ 6001Z ดัง
ตาราง ก.8 และ ก.9 ตามลำดับ และความสามารถในการทำนายผลสรุปได้ดังรูปที่ 4.14 และรูปที่ 
4.15 ตามลำดับ ผลการทดลองพบว่า ความสามารถในการทำนายที่ดีที่สุดของแบริ่งเบอร์ 6006Z 
และ 6001Z อยู่ที่ 99.73% และ 84.57% ตามลำดับ ซึ่งความสามารถในการทำนายของแบริ่งทั้งสอง
นี้ เกิดจากการกำหนดสัดส่วนข้อมูลอินพุตเท่ากับ 20 (70-30) นั่นคือ กำหนดให้ข้อมูล Training 
เท่ากับ 50%, ข้อมูล Validation เท่ากับ 20% และข้อมูล Testing เท่ากับ 30% เนื่องจากที่สัดส่วนนี้
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ให้ผลการทำนายที่ดีที่สุดกับแบริ่งทั้งสองเบอร์ ดังนั้นสัดส่วนข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบด้วยเทคนิค 
ANN, SVM และ KNN ในขั้นตอนถัดไป จะใช้สัดส่วนข้อมูลที่ 20 (70-30) 

 

 
 

รูปที่ 4.14 ความสามารถในการทำนายในแต่ละสัดส่วนข้อมูลของแบริ่งเบอร์ 6006Z 
 

 
 

รูปที่ 4.15 ความสามารถในการทำนายในแต่ละสัดส่วนข้อมูลของแบริ่งเบอร์ 6001Z 
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สำหรับการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งทั้งสองเบอร์ด้วยเทคนิค ANN, SVM และ 
KNN เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการทำนายในขั ้นตอนถัดไป กำหนดให้ข้อมูลอินพุตที ่ใช้
ประกอบไปด้วย 5 พารามิเตอร์ ได้แก่ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน, ค่าความเบ,้ ค่าความโด่ง, ค่ากำลังของ
ช่วงความถี่รางนอก และค่ากำลังของช่วงความถี่รางใน ซึ่งได้จากการเลือกพารามิเตอร์ในข้อ 4.2.3 
โดยให้สัดส่วนข้อมูลอินพุตเท่ากับ 20 (70-30) และกำหนดให้ข้อมูลเอาต์พุตที่ได้จากการทำนายเป็น
ข้อมูลแบริ่งทั้ง 6 สภาวะ คือ สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ , สภาวะที่แบริ่งเสียหายที่รางนอก, สภาวะที่
แบริ่งเสียหายที่รางใน, สภาวะที่แบริ่งเสียหายจากการใส่จาระบีผสมกากเพชร เกรด 100 , 280 และ 
400 ตามลำดับ 

 

ข้อมูลอินพุต
5            

ข้อมูลเอาต์พุต
       

เทคนิค ANN, SVM และ KNN
20 (70-30)

 
 

รูปที่ 4.16 จำนวนข้อมูลอินพุตและข้อมูลเอาต์พุตของแบริ่งทั้งสองเบอร์ 
 

4.4 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค ANN 
สำหรับเทคนิค ANN จำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนสามารถส่งผลถึงความสามารถในการทำนาย

ได้ ดังนั้นเพื่อให้สามารถทำนายสภาวะความเสียหายได้แม่นยำที่สุด จึงทำการทดสอบโดยกำหนดให้
จำนวนนิวรอนที่ใช้ในการทดสอบทั้งหมด 8 ค่า คือ 5 , 10, 15, 20, 25, 30, 35 และ 40 นิวรอน 
ตามลำดับ โดยรายละเอียดของ ANN ที่ใช้สามารถดูได้ในข้อ 3.1.4 

 
4.4.1 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยเทคนิค ANN 
การทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค ANN ให้ผลการ

ทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งซึ่งสามารถสรุปได้ดังตารางท่ี 4.2 
จากผลการทำนาย พบว่า ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งจะต่ำ 

เมื่อกำหนดให้จำนวนนิวรอนน้อย หากเพิ่มจำนวนนิวรอนขึ้น ความสามารถในการทำนายสภาวะ
ความเสียหายก็จะเพ่ิมสูงขึ้น โดยเพิ่มสูงถึง 99.8% เมื่อกำหนดให้จำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนมีค่าเท่ากับ 
20 นิวรอน และหากเพ่ิมจำนวนนิวรอนให้มากกว่า 20 นิวรอน ความสามารถในการทำนายจะลดลง 

สำหรับเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ เมื่อกำหนดให้นิวรอนเท่ากับ 20 พบว่า ใช้ระยะเวลา 4 s ใน
การเรียนรู้และทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z 
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ตารางที่ 4.2 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

Epoch เวลา (s) 
ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall 

5 30 0 99.0 99.2 99.4 99.2 
10 53 1 100 100 97.8 99.3 
15 36 0 100 99.2 99.4 99.7 

20 34 4 100 100 99.4 99.8 
25 33 0 100 98.3 100 99.7 

30 36 5 100 98.3 100 99.7 
35 42 0 99.7 100 99.4 99.7 
40 36 0 100 98.3 98.3 99.2 

 
4.4.2 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วยเทคนิค ANN 
การทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค ANN ให้ผลการ

ทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง ซึ่งสามารถสรุปได้ดังตารางที่ 4.3 
จากผลการทำนาย พบว่า ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งจะต่ำ 

เมื่อกำหนดให้จำนวนนิวรอนน้อย หากเพิ่มจำนวนนิวรอนขึ้น ความสามารถในการทำนายสภาวะ
ความเสียหายก็จะเพิ่มสูงขึ้น โดยเพิ่มสูงถึง 85.3% เมื่อกำหนดให้จำนวนนิวรอนเท่ากับ 30 และหาก
เพ่ิมจำนวนนิวรอนให้มากกว่า 30 นิวรอน ความสามารถในการทำนายจะลดลง   

สำหรับเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ เมื่อกำหนดให้นิวรอนเท่ากับ 30 พบว่า ใช้ระยะเวลา 1 s ใน
การเรียนรู้และทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z 

 
ตารางที่ 4.3 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย ANN 

ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

Epoch เวลา (s) 
ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall 
5 74 0 82.0 84.2 82.2 82.5 
10 57 11 86.0 83.3 78.9 83.3 

15 39 7 84.7 85.0 80.6 83.5 
20 33 1 86.0 81.7 82.2 84.0 

25 60 3 88.0 85.0 80.0 85.0 
30 43 1 87.7 88.3 79.4 85.3 
35 32 3 86.0 83.3 81.1 84.0 
40 41 1 82.7 90.0 79.4 83.2 



78 
 

 

ผลการทำนายข้างต้นจะสังเกตได้ว่าการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งทั้งสองเบอร์
ด้วยเทคนิค ANN ให้ผลลัพธ์ที่มีแนวโน้มไปในทิศทางเดียวกัน นั่นคือ ความสามารถในการทำนาย
สภาวะความเสียหายของแบริ่งจะต่ำ เมื่อกำหนดให้จำนวนนิวรอนน้อย หากเพิ่มจำนวนนิวรอนขึ้น 
ความสามารถในการทำนายก็จะเพิ่มสูงขึ้น จนถึงจำนวนนิวรอนหนึ่งที่ทำให้โมเดลสามารถหาค่า
น้ำหนักและค่าไบอัสที่เหมาะสมที่สุดได้ ส่งผลให้ความสามารถในการทำนายสูงที่ สุดสำหรับชุดข้อมูล
นั้น ๆ จากนั้นหากเพิ่มจำนวนนิวรอนขึ้นไปอีก ความสามารถในการทำนายก็จะลดต่ำลง ที่เป็นเช่นนี้
เนื่องจากการกำหนดจำนวนนิวรอนที่น้อยเกินไป จะทำให้โมเดลไม่สามารถหาค่าน้ำหนักและค่าไบอัส 
ที่เหมาะสมกับข้อมูลได้ เมื่อทำการทดสอบทำให้ความสามารถในการทำนายต่ำ ในขณะเดียวกัน หาก
กำหนดจำนวนนิวรอนที่มากเกินไป ก็จะทำให้โมเดลหาค่าน้ำหนักและค่าไบอัสที่สามารถฟิตกับทุก
ข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ (Over-fitting) ซึ่งรวมไปถึงข้อมูลที่มีสัญญาณรบกวน (Noise) ด้วย เมื่อ
โมเดลได้รับข้อมูลใหม่เข้ามาเพ่ือใช้ในการทำนาย จะทำให้เกิดการผิดพลาดในการทำนายได้สูง 

 
4.5 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค SVM 

กำหนด Kernel function ที่ใช้ในการทดสอบไว้ ดังนี้ Linear, Quadratic, Cubic และ 
Gaussian สำหรับ Kernel function แบบ Gaussian ได้กำหนด Kernel scale ที่ใช้ในการทดสอบ
ไว้ 3 ค่า คือ 0.56, 2.2 และ 8.9 ตามลำดับ โดยสามารถดูรายละเอียดเพิ่มเติมได้ในข้อ 3.1.4 ซึ่งเป็น
ค่าเริ่มต้นของโปรแกรม MATLAB 

 
4.5.1 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยเทคนิค SVM 
การทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค SVM ให้ผลการ

ทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง ซึ่งสามารถสรุปได้ดังตารางที่ 4.4 
จากผลการทำนาย พบว่า การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วย Kernel function 

แบบ Gaussian เมื่อกำหนดให้ Kernel scale เท่ากับ 0.56 ให้ความสามารถในการทำนายต่ำที่สุด ซึ่ง
เท่ากับ 95.5% ในขณะที่การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ ่งด้วย Kernel function แบบ 
Linear, Quadratic, Cubic และ Gaussian เมื่อ Kernel scale เท่ากับ 8.90 ให้ความสามารถในการ
ทำนายเท่ากันที่ 98.3% และสำหรับ Kernel function แบบ Gaussian เมื่อ Kernel scale เท่ากับ 
2.20 จะให้ความสามารถในการทำนายที่สูงสุด ซึ่งเท่ากับ 99.2% 

สำหรับเวลาที ่ใช้ในการเรียนรู้ด้วยเทคนิค SVM จะใช้เวลาในการทำนายสภาวะความ
เสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z โดยประมาณ 3 - 4 s ซึ่งการใช้ Kernel function ที่แตกต่างกัน 
ไม่ได้ส่งผลให้ระยะเวลาที่ใช้แตกต่างกันอย่างมีนัยสำคัญ 
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ตารางที่ 4.4 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย SVM 

Kernel function Kernel scale เวลา (s) 
ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training & Validation Testing Overall 

Linear Automatic 4.150 97.6 100 98.3 
Quadratic Automatic 3.814 97.6 100 98.3 

Cubic Automatic 3.738 97.6 100 98.3 

Gaussian 0.56 3.662 94.0 98.9 95.5 
Gaussian 2.20 4.100 98.8 100 99.2 

Gaussian 8.90 4.034 97.6 100 98.3 

 
4.5.2 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วยเทคนิค SVM 
เมื่อทำการทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค SVM ผล

การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งสามารถสรุปได้ดังตารางที่ 4.5 
จากผลการทำนาย พบว่า การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วย Kernel function 

แบบ Gaussian เมื่อกำหนดให้ Kernel scale เท่ากับ 0.56 ให้ความสามารถในการทำนายต่ำที่สุด ซึ่ง
เท่ากับ 71.5% โดยจะเห็นได้ว่าเมื่อกำหนดให้ Kernel scale เท่ากับ 2.20 จะให้ความสามารถในการ
ทำนายที่สูงสุด ซึ่งเท่ากับ 83.1% ทั้งนี้ หากเรียงลำดับ Kernel function ที่ให้ความสามารถในการ
ทำนายจากน้อยไปมากสามารถเรียงได้ ด ังนี ้ Gaussian (Kernel scale เท่ากับ 0.56), Cubic, 
Gaussian (Kernel scale เท่ากับ 8.90), Linear, Quadratic และ Gaussian (Kernel scale เท่ากับ 
2.20) 

สำหรับเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย
เทคนิค SVM จะใช้เวลาในการทำนายโดยประมาณ 3 - 8 s 

 
ตารางที่ 4.5 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย SVM 

Kernel function Kernel scale เวลา (s) 
ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training & Validation Testing Overall 
Linear Automatic 3.327 79.8 86.1 81.7 

Quadratic Automatic 8.634 83.3 81.1 82.6 
Cubic Automatic 8.566 71.4 76.7 73.0 

Gaussian 0.56 8.490 71.4 71.7 71.5 
Gaussian 2.20 3.455 82.1 85.6 83.1 
Gaussian 8.90 3.946 76.2 74.4 75.7 
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จะสังเกตได้ว่าการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งทั้งสองเบอร์ด้วยเทคนิค SVM ให้
ผลล ัพธ ์ท ี ่ม ีแนวโน ้มไปในทิศทางเด ียวกัน ค ือ การใช ้ Kernel function แบบ Gaussian ให้
ความสามารถในการทำนายที่สูงกว่าการใช้ Linear, Quadratic และ Cubic ทั้งนี้ หากการใช้ Kernel 
function แบบ Gaussian มีการเลือกใช้ Kernel scale ที่ไม่เหมาะกับข้อมูล ก็จะทำให้ความสามารถ
ในการทำนายที่ได้ต่ำกว่า Kernel function แบบอ่ืน ๆ ได้ ดังเช่น ข้อมูลของแบริ่งเบอร์ 6006Z และ
เบอร์ 6001Z ที่ให้ความสามารถในการทำนายที่ต่ำที่สุด เมื่อเลือกใช้ Kernel scale เท่ากับ 0.56 ซึ่ง
จากผลการทดลอง พบว่า สำหรับข้อมูลแบริ่งทั้งสองเบอร์นี้เหมาะที่จะใช้ Kernel function แบบ 
Gaussian โดยกำหนด Kernel scale ที่ 2.20 เนื่องจากให้ความสามารถในการทำนายที่สูงที่สุด ซึ่ง
เท่ากับ 99.2% และ 83.1% ตามลำดับ 

 
4.6 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค KNN 

กำหนด Distance metric ที่ใช้ในการทดสอบ ได้แก่ Euclidean, Cosine และ Cubic อีก
ทั้งการกำหนดจำนวน k ก็เป็นสิ่งที่สำคัญอีกประการหนึ่งที่อาจส่งผลถึงความสามารถในการทำนายได้ 
จึงได้กำหนด k ที่ใช้ในการทดสอบ ดังนี้ 1, 10 และ 100 

สำหรับ Distance metric แบบ Euclidean ได้กำหนด k ที่ใช้เท่ากับ 1, 10 และ 100 และ
ยังกำหนดให้มีการทดสอบโดยนำหลักของการถ่วงน้ำหนัก (Weighted KNN) เข้ามาใช้ร่วมในการ
คำนวณด้วย และสำหรับ Distance metric แบบ Cosine และ Cubic ได้ทำการทดสอบโดยกำหนด 
k ที่ใช้เท่ากับ 10 โดยสามารถดูรายละเอียดเพิ่มเติมได้ในข้อ 3.1.4 

 
4.6.1 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วยเทคนิค KNN 
การทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค KNN ให้ผลการ

ทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง ซึ่งสามารถสรุปได้ดังตารางที่ 4.6 
จากผลการทำนาย พบว่า การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วย Distance แบบ 

Euclidean เมื่อกำหนดให้ k เท่ากับ 10 จะสามารถทำนายได้ดีกว่าการกำหนดให้ k เท่ากับ 1 และ 
100 ทั้งนี้ หากกำหนด k เท่ากับ 100 ความสามารถที่ได้จะเท่ากับ 86.3% ซึ่งเป็นความสามารถที่ต่ำ
ที่สุด ในขณะที่ Distance metric แบบ Cubic และ Euclidean เมื่อกำหนดให้ k เท่ากับ 10 ทั้งการ
ใช้การถ่วงน้ำหนักร่วม และไม่ใช้การถ่วงน้ำหนักร่วม ให้ความสามารถในการทำนายที่สูงสุด ซึ่งเท่ากับ 
99.2% 

 
 
 



81 
 

 

ตารางที่ 4.6 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย KNN 

Distance metric k เวลา (s) 
ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training & Validation Testing Overall 

Euclidean 1 3.048 97.6 100 98.3 
Euclidean 10 2.756 98.8 100 99.2 
Euclidean 100 2.675 82.1 96.1 86.3 

Cosine 10 2.592 91.7 98.3 93.7 
Cubic 10 2.509 98.8 100 99.2 

Euclidean  
(Weighted KNN) 

10 2.415 98.8 100 99.2 

 
4.6.2 ผลการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วยเทคนิค KNN 
เมื่อทำการทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค KNN ผล

การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งสามารถสรุปได้ดังตารางที่ 4.7 
จากผลการทำนาย พบว่า การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ ่งด้วย Distance 

metric แบบ Euclidean เมื่อกำหนดให้ k เท่ากับ 10 จะสามารถทำนายได้ดีกว่า k เท่ากับ 1 และ 
100 เมื ่อเรียงลำดับความสามารถในการทำนาย พบว่า การทำนายด้วย Distance metric แบบ 
Euclidean ให้ผลการทำนายโดยรวมที่น้อยกว่า Distance metric แบบ Cubic และ Cosine แต่หาก 
Distance metric แบบ Euclidean ใช้การถ่วงน้ำหนักร่วมด้วย จะส่งผลให้การทำนายสภาวะความ
เสียหายแม่นยำมากข้ึน โดยความสามารถในการทำนายจะเพ่ิมสูงขึ้นถึง 81.4% ซึ่งมากกว่า Distance 
metric แบบ Cubic และ Cosine ที่ให้ความสามารถในการทำนายที่ 77.7% และ 78.2% ตามลำดับ 

 
ตารางที่ 4.7 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย KNN 

Distance metric k เวลา (s) 
ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training & Validation Testing Overall 
Euclidean 1 3.366 71.4 76.7 73.0 

Euclidean 10 2.705 73.8 83.3 76.7 
Euclidean 100 2.613 70.2 72.8 71.0 

Cosine 10 2.534 76.2 82.8 78.2 
Cubic 10 3.007 76.2 81.1 77.7 

Euclidean  
(Weighted KNN) 

10 2.913 79.8 85.0 81.4 
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สำหรับเวลาที่ใช้ การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วยเทคนิค KNN 
ใช้เวลาในการทำนายโดยประมาณ 2 – 3 s ซึ่งสามารถสรุปได้ว่าการใช้ Distance metric ที่แตกต่าง
กัน ไม่ได้ส่งผลให้ระยะเวลาที่ใช้แตกต่างกันอย่างมีนัยสำคัญ  

การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งทั้งสองเบอร์ด้วยเทคนิค KNN จะสังเกตได้ว่า
ให้ผลลัพธ์ที่มีแนวโน้มไปในทิศทางเดียวกัน คือ การทำนายด้วย Distance metric แบบ Euclidean 
เมื่อกำหนด k มีค่าที่แตกต่างกันออกไป พบว่า k ที่แตกต่างกัน ส่งผลให้ความสามารถในการทำนาย
แตกต่างกันด้วย โดยเมื่อกำหนดให้ k เท่ากับ 10 ความสามารถในการทำนายจะสูงกว่าเมื่อกำหนดให้ 
k เท่ากับ 1 และ 100 ทั ้งนี ้  k ที ่น ้อยเกินจะส่งผลให้ขอบเขตการตัดสินใจไม่แน่นอน ทำให้
ความสามารถในการจำแนกลดลง ในขณะที่ k ที่มากเกินไปก็ทำให้มีโอกาสครอบคลุมพื้นที่ของข้อมูล
ที่ไม่เก่ียวข้องได้มาก ส่งผลให้เกิดความผิดพลาดในการทำนายได้ ดังนั้นการเลือก k ที่เหมาะสม จะทำ
ให้ความสามารถในการทำนายดีกว่า  

การใช้การถ่วงน้ำหนักข้อมูลร่วมในการจำแนกข้อมูล จะทำให้เกิดความแม่นยำในการ
จำแนกข้อมูลมากขึ้น จะเห็นได้จากการกำหนด k ที่เท่ากัน ซึ่งเท่ากับ 10 เมื่อกำหนดให้ Distance 
metric เป็นแบบ Cosine, Cubic และ Euclidean ทั้งแบบไม่มีการใช้การถ่วงน้ำหนักร่วม และแบบ
ที่มีการใช้การถ่วงน้ำหนัก พบว่า ความสามารถในการทำนายด้วย Distance metric แบบ Euclidean 
ที่มีการใช้การถ่วงน้ำหนักร่วม สามารถทำนายผลได้ดีที่สุดทั้งกับข้อมูลแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 
6001Z ดังนั้นจึงสามารถสรุปได้ว่าการเลือก k ที่เหมาะสมกับข้อมูล ซึ่งเท่ากับ 10 และการใช้การถ่วง
น้ำหนักร่วมในการจำแนกกลุ่มข้อมูล จะทำให้เทคนิค KNN มีความสามารถในการทำนายที่ดีท่ีสุด 

 
4.7 ผลการวิเคราะห์การทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่ง 

ผลการทดสอบความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งทั้งสองเบอร์ดว้ย
เทคนิค ANN, SVM และ KNN พบว่า เมื่อทำการทดสอบด้วยเทคนิค ANN ให้ความสามารถในการ
ทำนายที่สูงที่สุด โดยสามารถทำนายได้สูงถึง 99.8% และ 85.3% ตามลำดับ เมื่อกำหนดให้จำนวน
นิวรอนในชั้นซ่อนมีค่าเท่ากับ 20 และ 30 ตามลำดับ 

สำหรับแบริ่งเบอร์ 6006Z การทำนายด้วยเทคนิค SVM และ KNN ให้ความสามารถในการ
ทำนายเท่ากันที่ 99.2% ในขณะที่แบริ่งเบอร์ 6001Z การทำนายด้วยเทคนิค SVM สามารถทำนายได้
ดีกว่า KNN โดยให้ความสามารถในการทำนายเท่ากับ 83.1% และ 81.4% ทั้งนี้ ระยะเวลาที่ใช้ใน
การเรียนรู้และทดสอบความสามารถของเทคนิคท้ังสามไม่ได้แตกต่างกันอย่างมีนัยสำคัญ 
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รูปที่ 4.17 ความสามารถการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งด้วยเทคนิคต่าง ๆ 
 
จากผลการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ ่งดังแสดงในรูปที ่ 4.17 จะเห็นได้ว่า 

ความสามารถในการทำนายของแบริ ่งเบอร์ 6006Z สูงกว่าแบริ ่งเบอร์ 6001Z ทั้งนี ้ เนื ่องจาก
พารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูลอินพุตถูกเลือกมาจากข้อมูลของแบริ่งเบอร์ 6006Z ซึ่งได้นำพารามิเตอร์
ชนิดเดียวกันนี้มาใช้เป็นข้อมูลอินพุตของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย ดังนั้นพารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูล
อินพุตนี้จึงเหมาะกับข้อมูลแบริ่งเบอร์ 6006Z สำหรับข้อมูลแบริ่งเบอร์ 6001Z การใช้พารามิเตอร์
ชนิดเดียวกันนี้ อาจไม่เหมาะกับการจำแนกสภาวะความเสียหายของข้อมูลได้ เนื่องจากเครื่องที่ใช้ใน
การจำลองการทำงานของแบริ่งต่างกัน อีกทั้งสภาพแวดล้อมในขณะที่ทำการบันทึกสัญญาณการ
สั่นสะเทือนของแบริ่งทั้งสองก็ต่างกัน ส่งผลให้ข้อมูลการสั่นสะเทือนของแบริ่งทั้งสองเกิดสัญญาณ
รบกวนที่แตกต่างกันด้วย พารามิเตอร์บางชนิดจึงอาจไม่สามารถจำแนกสภาวะความเสียหายได้ดี
เท่าที่ควร ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายจึงลดลง อีกทั้งแบริ่งทั้งสองเบอร์มีขนาด
และลักษณะต่าง ๆ ที ่แตกต่างกัน ทำให้การทำนายด้วยพารามิเตอร์เดียวกันนี ้อาจเกิดการ
คลาดเคลื่อนได้ ดังนั้นเพื่อให้สามารถทำนายได้แม่นยำมากยิ่งขึ้น จึงควรเลือกพารามิเตอร์ที่ใช้เป็น
ข้อมูลอินพุตจากข้อมูลแบริ่งเบอร์นั้น ๆ 
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บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

การศึกษานี้เป็นการนำเทคนิคการวิเคราะห์ด้วย ANN, SVM และ KNN มาประยุกต์ใช้กับ
พารามิเตอร์ต่าง ๆ ทั ้งบนโดเมนเวลาและโดเมนความถี ่ ซึ ่งได้จากการวิเคราะห์สัญญาณการ
สั่นสะเทือนที่บันทึกจากการจำลองสภาพของแบริ่งที่สภาวะต่าง ๆ เช่น สภาวะที่แบริ่งทำงานปกติ 
และสภาวะที่แบริ่งทำงานไม่ปกติ เนื่องจากความเสียหายของรางนอก ความเสียหายของรางใน และ
ความเสียหายจากการใช้จารบีผสมกากเพชรเกรดต่าง ๆ (เกรด 100, 280 และ 400) โดยศึกษาจาก
แบริ ่งแบริ ่งแบบลูกกลิ้งเม็ดกลม 2 เบอร์ คือ เบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z เพื ่อเปรียบเทียบ
ความสามารถในการทำนายของเทคนิค ANN, SVM และ KNN 

การประเมินสภาพของแบริ่ง โดยการสังเกตจากกราฟสัญญาณการสั่นสะเทือนบนโดเมน
เวลาและบนโดเมนความถี่ สามารถทำได้ลำบาก เนื่องจากรูปแบบของการสั่นสะเทือนในแต่ละสภาวะ
มีความคล้ายคลึงกัน และแอมพลิจูดมีขนาดไม่แตกต่างกันมากนัก ทำให้การจำแนกด้วยการสังเกต
จากกราฟการสั่นสะเทือน จะทำให้เกิดความผิดพลาดในการจำแนกได้สูง ดังนั้นการคำนวณหา
ค่าพารามิเตอร์จากกราฟ เพ่ือใช้ในการทำนายสภาวะความเสียหาย จึงให้ผลการจำแนกที่ถูกต้องและ
แม่นยำมากกว่า 

พารามิเตอร์ที่นำมาใช้ในการทำนายประกอบไปด้วย 5 พารามิเตอร์ คือ ส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐาน ค่าความเบ้ ค่าความโด่ง ค่ากำลังของช่วงความถี่รางนอก และค่ากำลังของช่วงความถี่ราง
ใน ซึ่งพารามิเตอร์เหล่านี้จะถูกนำไปลดความซ้ำซ้อนด้วยวิธี Min-max normalization จากนั้นจึงนำ
พารามิเตอร์ไปวิเคราะห์ด้วยเทคนิค ANN, SVM และ KNN โดยกำหนดให้สัดส่วนข้อมูลที่ใช้สำหรับ
การทำนายเท่ากับ 20 (70-30) และกำหนดให้ข้อมูลเอาต์พุตที่ได้เป็นสภาวะความเสียหายของแบริ่ง
ทั้ง 6 สภาวะ 

ผลการทำนายสภาวะความเสียหายด้วยเทคนิค ANN, SVM และ KNN พบว่า การใช้เทคนิค
ANN ในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z และเบอร์ 6001Z ให้ความสามารถ
ในการทำนายสูงที่สุด เมื่อกำหนดจำนวนนิวรอนในชั้นซ่อนเท่ากับ 20 และ 30 ตามลำดับ ในส่วนของ
ข้อมูลแบริ่งเบอร์ 6006Z การทำนายด้วยเทคนิค SVM และ KNN ให้ความสามารถทำนายเท่ากันที่ 
99.2% ในขณะที่ข้อมูลแบริ่งเบอร์ 6001Z การทำนายด้วยเทคนิค SVM ให้ความสามารถในการ
ทำนายที่สูงกว่า KNN โดยให้ความสามารถในการทำนายเท่ากับ 83.1% และ 81.4% ตามลำดับ ทั้งนี้ 
การใช ้เทคนิค SVM โดยกำหนดให้ Kernel function เป ็น Gaussian และเทคนิค KNN โดย
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กำหนดให้ Distance metric เป็น Euclidean แบบถ่วงน้ำหนัก ให้ความสามารถในการทำนายที่สูง
ที่สุดของข้อมูลแบริ่งทั้งสองเบอร์  

ผลการทดสอบความสามารถในการทำนายของข้อมูลแบริ่งทั้งสอง พบว่า ความสามารถใน
การทำนายของแบริ่งเบอร์ 6006Z สูงกว่าแบริ่งเบอร์ 6001Z ทั้งนี้ เนื่องจากพารามิเตอร์ที่ใช้เป็น
ข้อมูลอินพุตถูกเลือกมาจากข้อมูลของแบริ่งเบอร์ 6006Z เท่านั้น การใช้พารามิเตอร์ชนิดเดียวกันนี้
เป็นข้อมูลอินพุตของแบริ่งเบอร์ 6001Z อาจไม่เหมาะกับข้อมูลแบริ่ง จึงส่งผลให้ความสามารถในการ
จำแนกสภาวะความเสียหายไม่ดีเท่าที่ควร ดังนั้นจึงควรเลือกพารามิเตอร์ที่ใช้เป็นข้อมูลอินพุตให้
เหมาะกับข้อมูลนั้น ๆ จะส่งผลให้ความสามารถในการทำนายดีกว่า 

 
5.2 ข้อเสนอแนะ 

การศึกษานี้ได้ประยุกต์ใช้กับสัญญาณการสั่นสะเทือนของแบริ่งแบบลูกกลิ้งเม็ดกลม เพ่ือ
ทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งที่สภาวะต่าง ๆ ทั้งนี้ เงื ่อนไขในการจำลองที่ศึกษาอาจไม่
ครอบคลุมกับกับแบริ่งทั้งหมด จึงจำเป็นต้องดำเนินการศึกษาเพ่ิมเติม โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

5.2.1 ประยุกต์ใช้การทดลองกับการวิเคราะห์นี ้เพื ่อทดสอบการจำแนกสภาวะความ
เสียหายของแบริ่งเพ่ิมเติม เช่น สภาวะความเสียหายของแบริ่งที่ลูกกลิ้ง 

5.2.2 ประยุกต์ใช้การทดลองกับการวิเคราะห์นี ้เพื ่อทดสอบการจำแนกสภาวะความ
เสียหายของแบริ่งประเภทต่าง ๆ เช่น แบริ่งแบบลูกกลิ้งเม็ดทรงกระบอก, เม็ดเรียว, เม็ดเข็ม เป็นต้น 
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ตารางที่ ก.1 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อกำหนดให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานและค่าสูงสุดเป็นข้อมูลอินพุต 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 
10 (80-20) 15 93.6 95.0 98.3 92.7 

93.27 20 93.8 95.0 90.8 93.3 
25 93.1 95.0 95.8 93.8 

10 (70-30) 15 93.9 96.7 92.8 93.8 
93.70 20 92.8 93.3 92.8 92.8 

25 94.7 91.7 95.0 94.5 

20 (80-20) 15 95.3 95.0 92.5 94.7 
94.27 20 95.6 91.7 90.8 93.8 

25 94.2 94.2 95.0 94.3 
20 (70-30) 15 96.0 94.2 92.2 94.5 

94.00 20 93.7 96.7 91.7 93.7 
25 94.7 94.2 92.2 93.8 

30 (80-20) 15 94.7 92.2 91.7 93.3 

93.70 20 93.0 93.9 96.7 94.0 
25 95.0 93.3 91.7 93.8 

30 (70-30) 15 92.5 91.1 95.6 93 
93.67 20 94.2 95.0 93.9 94.3 

25 92.5 92.8 96.1 93.7 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



96 
 

 

ตารางที่ ก.2 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อกำหนดให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานและค่าความเบ้เป็นข้อมูลอินพุต 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 
10 (80-20) 15 94.5 98.3 97.5 95.5 

95.57 20 95.7 95.0 97.5 96.0 
25 95.5 95.0 94.2 95.2 

10 (70-30) 15 94.7 95.0 97.2 95.5 
95.33 20 95.6 95.0 96.7 95.8 

25 95.0 98.3 92.8 94.7 

20 (80-20) 15 95.0 95.0 95.0 95.0 
95.47 20 95.8 94.2 94.2 95.2 

25 96.4 95.0 96.7 96.2 
20 (70-30) 15 96.0 94.2 96.1 95.7 

95.40 20 95.3 93.3 96.1 95.2 
25 95.7 94.2 95.6 95.3 

30 (80-20) 15 95.3 93.3 95.8 94.8 

95.17 20 96.7 94.4 92.5 95.2 
25 95.0 96.7 95.0 95.5 

30 (70-30) 15 96.3 94.4 91.7 94.3 
95.10 20 95.8 94.4 96.1 95.5 

25 96.3 95.6 94.4 95.5 
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ตารางที่ ก.3 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อกำหนดให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานและค่าความโด่งเป็นข้อมูลอินพุต 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 
10 (80-20) 15 94.5 96.7 94.2 93.7 

94.37 20 93.8 91.7 94.2 93.7 
25 96.0 96.7 94.2 95.7 

10 (70-30) 15 95.8 95.0 93.9 95.2 
95.47 20 96.1 93.3 95.6 95.7 

25 95.3 95.0 96.1 95.5 

20 (80-20) 15 96.1 95.0 94.2 95.5 
95.50 20 96.4 94.2 94.2 95.5 

25 95.0 95.8 96.7 95.5 
20 (70-30) 15 97.0 95.8 93.3 95.7 

95.63 20 95.3 95.0 96.7 95.7 
25 93.7 99.2 96.1 95.5 

30 (80-20) 15 95.7 96.1 94.2 95.5 

95.40 20 94.3 98.9 93.3 95.5 
25 96.0 96.7 90.8 95.2 

30 (70-30) 15 96.3 96.1 93.9 95.5 
95.43 20 92.9 96.1 97.8 95.3 

25 95.0 94.4 97.2 95.5 
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ตารางที่ ก.4 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อกำหนดให้ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ และค่าความโด่งเป็นข้อมูลอินพุต 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 
10 (80-20) 15 96.0 93.3 96.7 95.8 

95.80 20 95.5 95.0 97.5 95.8 
25 95.2 95.0 98.3 95.8 

10 (70-30) 15 96.1 95.0 94.4 95.5 
95.50 20 96.1 93.3 95.0 95.5 

25 96.4 96.7 93.3 95.5 

20 (80-20) 15 95.0 95.8 94.2 95.0 
95.50 20 95.8 97.5 95.8 96.2 

25 96.1 92.5 95.8 95.3 
20 (70-30) 15 94.7 98.3 95.6 95.7 

95.73 20 95.3 99.2 93.3 95.5 
25 97.0 95.8 94.4 96.0 

30 (80-20) 15 95.0 93.3 97.5 95.0 

95.50 20 95.0 96.7 95.8 95.7 
25 96.3 95.0 95.8 95.8 

30 (70-30) 15 96.7 95.6 92.2 95.0 
94.97 20 96.3 95.0 92.2 94.7 

25 96.7 93.3 95.0 95.2 
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ตารางที่ ก.5 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN 
     เมื่อให้ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและความถี่รางในเป็นข้อมูลอินพุต 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 
10 (80-20) 15 95.7 95.0 98.3 96.2 

96.30 20 95.7 100 95.8 96.2 
25 96.2 98.3 96.7 96.5 

10 (70-30) 15 97.2 98.3 93.9 96.3 
96.30 20 95.8 98.3 96.7 96.3 

25 96.4 93.3 97.2 96.3 

20 (80-20) 15 97.2 91.7 95.8 95.8 
96.03 20 97.2 94.2 94.2 96.0 

25 96.1 95.8 97.5 96.3 
20 (70-30) 15 95.0 95.0 96.1 95.3 

96.17 20 97.0 98.3 95.0 96.7 
25 95.7 96.7 97.8 96.5 

30 (80-20) 15 95.7 97.2 96.7 96.3 

96.07 20 97.0 96.1 91.7 95.7 
25 96.0 97.8 94.2 96.2 

30 (70-30) 15 95.4 95.0 95.6 95.3 
95.67 20 95.4 97.2 96.1 96.2 

25 95.4 96.1 95.0 95.5 
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ตารางที่ ก.6 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อกำหนดให้ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและความถี่ลูกกลิ้งเป็นข้อมูลอินพุต 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 
10 (80-20) 15 90.7 98.3 89.2 90.2 

89.67 20 90.0 91.7 90.8 90.3 
25 89.3 88.3 85.8 88.5 

10 (70-30) 15 90.3 90.0 89.4 90.0 
89.00 20 88.6 93.3 87.8 88.8 

25 90.8 80.0 85.6 88.2 

20 (80-20) 15 93.3 85.8 84.2 90.0 
90.33 20 91.4 88.3 90.0 90.5 

25 90.3 90.8 90.8 90.5 
20 (70-30) 15 91.7 90.0 87.2 90.0 

90.03 20 91.7 91.7 87.2 90.3 
25 89.3 90.8 90.0 89.8 

30 (80-20) 15 91.0 91.7 90.0 91.0 

90.37 20 92.0 87.8 90.0 90.3 
25 90.0 89.4 90.0 89.8 

30 (70-30) 15 90.0 89.4 88.3 89.3 
89.40 20 91.3 91.1 89.4 90.7 

25 87.5 90.0 87.2 88.2 
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ตารางที่ ก.7 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN  
     เมื่อให้ค่ากำลังของช่วงความถ่ีรางนอกและความถี่รังเป็นข้อมูลอินพุต 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 

Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 
10 (80-20) 15 96.9 98.3 95.8 95.8 

95.60 20 96.4 90.0 93.3 95.2 
25 96.7 96.7 92.5 95.8 

10 (70-30) 15 95.3 95.0 95.6 95.3 
94.03 20 96.1 93.3 92.8 94.8 

25 94.2 98.3 98.9 92.0 

20 (80-20) 15 96.1 95.8 95.8 96.0 
95.83 20 95.0 92.5 99.2 95.3 

25 96.7 95.0 95.8 96.2 
20 (70-30) 15 96.7 96.7 93.9 95.8 

95.47 20 96.7 94.2 93.9 95.3 
25 96.0 96.7 93.3 95.3 

30 (80-20) 15 94.7 92.8 93.3 93.8 

94.83 20 95.3 95.0 95.0 95.2 
25 96.3 93.3 96.7 95.5 

30 (70-30) 15 96.7 92.2 94.4 94.7 
95.07 20 95.4 94.4 95.0 95.0 

25 96.7 94.4 95.0 95.5 
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ตารางที่ ก.8 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6006Z ด้วย ANN เมื่อ 
     ข้อมูลอินพุต คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ ค่าความโด่ง ค่ากำลังของช่วงความถ่ีราง 
     นอกและความถ่ีรางใน 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 
Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 

10 (80-20) 15 100 98.3 99.2 99.7 

99.63 20 100 98.3 99.2 99.7 
25 100 96.7 99.2 99.5 

10 (70-30) 15 100 100 98.9 99.7 
99.50 20 100 100 98.3 99.5 

25 100 100 97.8 99.3 
20 (80-20) 15 100 100 98.3 99.7 

99.67 20 99.7 99.2 99.2 99.5 
25 99.7 100 100 99.8 

20 (70-30) 15 100 99.2 99.4 99.7 
99.73 20 100 100 99.4 99.8 

25 100 98.3 100 99.7 

30 (80-20) 15 100 98.3 99.2 99.3 
99.37 20 100 98.9 99.2 99.5 

25 99.7 98.3 100 99.3 
30 (70-30) 15 99.6 98.9 98.3 99.0 

99.40 20 99.6 100 99.4 99.7 
25 100 98.3 100 99.5 
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ตารางที่ ก.9 ความสามารถในการทำนายสภาวะความเสียหายของแบริ่งเบอร์ 6001Z ด้วย ANN เมื่อ 
     ข้อมูลอินพุต คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าความเบ้ ค่าความโด่ง ค่ากำลังของช่วงความถ่ีราง 
     นอกและความถ่ีรางใน 

สัดส่วนขอ้มูล 
ชั้นซ่อน 
(นิวรอน) 

ความสามารถในการทำนาย (%) 
Training Validation Testing Overall ค่าเฉลี่ย 

10 (80-20) 15 83.6 75.0 86.7 83.3 

84.10 20 84.0 93.3 85.0 85.2 
25 83.8 88.3 81.7 83.8 

10 (70-30) 15 85.3 85.0 78.3 83.2 
83.63 20 84.7 86.7 83.9 84.7 

25 83.9 76.7 83.3 83.0 
20 (80-20) 15 84.2 80.8 84.2 83.5 

84.27 20 84.7 82.5 85.0 84.3 
25 84.7 83.3 87.5 85.0 

20 (70-30) 15 84.7 85.0 80.6 83.5 
84.57 20 88.0 80.0 85.6 85.7 

25 89.0 80.8 79.4 84.5 

30 (80-20) 15 84.0 81.7 81.7 82.8 
84.03 20 86.7 82.2 80.0 84.0 

25 84.3 85.0 88.3 85.3 
30 (70-30) 15 87.9 79.4 81.1 83.3 

84.03 20 84.2 87.2 81.7 84.3 
25 86.7 84.4 81.7 84.5 
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