
การขยายข้อมูลในทางเวลาสําหรับการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือใช้ในการตรวจจับ 

ความผิดปกติทางอุตสาหกรรม 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

กฤชภัทร เบญจกรัณย์ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 
 

 

 

 

 

วิทยานิพนธ์น้ีเป็นส่วนหน่ึงของการศึกษาตามหลักสูตรปริญญาวิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต 

บัณฑิตศึกษา  สาขาเทคโนโลยีวิศวกรรม 

สถาบันเทคโนโลยีไทย-ญ่ีปุ่น 

ปีการศึกษา  2566 



TIME-SERIES AUGMENTATION-BASED DEEP LEARNING FOR INDUSTRIAL ANORMALY 

DETECTION 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Kritchapat Benjakaran 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

 

A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of Requirements 

for The Degree of Master of Engineering Program in Engineering Technology 

Graduate Studies 

Thai-Nichi Institute of Technology 

Academic Year 2023 



หัวข้อวิทยานิพนธ์ การขยายข้อมูลในทางเวลาสําหรับการเรียนรู้เชิงลึกเพ่ือใช้ใน

การตรวจจับความผิดปกติทางอุตสาหกรรม 

โดย กฤชภัทร เบญจกรัณย์ 

สาขาวิชา เทคโนโลยีวิศวกรรม 

อาจารย์ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์ รองศาสตราจารย์ ดร.วรากร  ศรีเชวงทรัพย์ 

  

 

 บัณฑิตศึกษา สถาบันเทคโนโลยีไทย-ญ่ีปุ่น อนุมัติให้นับวิทยานิพนธ์ฉบับน้ีเป็นส่วนหน่ึง

ของการศึกษาตามหลักสูตรปริญญามหาบัณฑิต 
 

 

........................................................................... รองอธิการบดีฝ่ายวิชาการ             

  (รองศาสตราจารย์ ดร.วรากร  ศรีเชวงทรัพย์) 

 วันท่ี…..…...เดือน…...........…..….….พ.ศ…....……..... 

 

คณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ 

 
  .......................................................................... ประธานกรรมการ 

(ดร.ณัฐกิตต์ิ จิตรเอ้ือตระกูล) 
 

     

                         .......................................................................... กรรมการ 

(ดร.ชัชไชย วรรณบูรณ์) 
 

 

                         .......................................................................... กรรมการ 

(ดร.อัดนา เซนโต๊ะ) 
. 

 

.......................................................................... อาจารย์ท่ีปรึกษาวิทยานิพนธ์ 

(รองศาสตราจารย์ ดร.วรากร  ศรีเชวงทรัพย์) 



ง 

 

 กฤชภัทร เบญจกรัณย์ : การขยายข้อมูลในทางเวลาสําหรับการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อใช้ในการ

ตรวจจ ับความผ ิดปกต ิทางอ ุตสาหกรรม .  อาจารย ์ท ี ่ปร ึกษา : รองศาสตราจารย์                   

ดร. วรากร ศรีเชวงทรัพย์, 50 หน้า. 

 

           การตรวจจับความผิดปกติในกระบวนการทางอุตสาหกรรมอย่างทันท่วงทีถือเป็นสิ่งสําคัญย่ิง 

เนื่องจากสามารถป้องกันความเสียหาย ลดต้นทุน และเพิ่มความปลอดภัย ในปัจจุบันการเก็บข้อมูล

การทํางานของเครื่องจักรและกระบวนการต่างๆ อยู่ในรูปแบบชุดข้อมูล time series เพื่อใช้ในการ

วิเคราะห์ ซึ่งวิธีการตรวจจับอาศัยกฎเกณฑ์ที่ตั้งไว้ล่วงหน้า (Rule-based) วิธีการเหล่านี้มีข้อจํากัด

เน่ืองจากไม่สามารถปรับตัวกับความผิดปกติใหม่ๆได้ อีกท้ังยังต้องใช้ความเช่ียวชาญเฉพาะด้านในการ

กําหนดกฎเกณฑ์ ในขณะที่วิธีการทางสถิติ (Statistical) เช่น การคํานวณค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

(Standard deviation) สามารถปรับตัวกับความผิดปกติได้ดีกว่า แต่ก็ยังมีข้อจํากัดในกรณีที่ความ

ผิดปกติมีรูปแบบที่ซับซ้อน จึงนําวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) ซึ่งเป็นเทคนิคการเรียนรู้ของ

เครื่องจักร (Machine learning) ที่ได้รับความนิยมอย่างมากในปัจจุบัน โดยมีสามารถเรียนรู้รูปแบบ

ที่ซับซ้อนจากข้อมูลจํานวนมากและนําไปใช้ในการแก้ปัญหาต่างๆได้อย่างมีประสิทธิภาพ อย่างไรก็

ตาม หนึ่งในข้อจํากัดสําคัญของการเรียนรู้เชิงลึกคือการที่ต้องการข้อมูลจํานวนมากในการฝึกโมเดล 

ในกรณีของข้อมูลอุตสาหกรรม ข้อมูลความผิดปกติมักมีอยู่น้อยกว่าข้อมูลปกติ ทําให้โมเดลที่ฝึกมา

จากข้อมูลเหล่านี้มีประสิทธิภาพในการตรวจจับความผิดปกติตํ่า ดังนั้นงานวิจัยชิ้นนี้จึงได้หยิบยก

เทคนิคการขยายข้อมูลในทางเวลา (Time series data augmentation) ซึ่งเป็นเทคนิคที่ช่วยเพ่ิม

ขนาดและความหลากหลายของข้อมูล time series โดยไม่ต้องเก็บข้อมูลใหม่ เพื่อแก้ปัญหาข้อมูลไม่

เพียงพอในการฝึกโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก ด้วยเทคนิคต่างๆ อาทิ Oversampling : เพิ ่มจํานวน

ตัวอย่างของข้อมูลความผิดปกติ, Under sampling : ลดจํานวนตัวอย่างของข้อมูลปกติ เป็นต้น 

 งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอโดยใช้เทคนิคการขยายข้อมูลในทางเวลาและโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 

จากกรณีศึกษาของข้อมูลการสั่นสะเทือนด้วยวัตถุจากเครื่องพิมพ์ 3 มิติ ด้วยขั้นตอนการศึกษาคือ 1) 

การเก็บข้อมูล 2) การแบ่งข้อมูล 3) การขยายข้อมูล 4) การฝึกโมเดล 5) การประเมินผล ซึ่งผลลัพท์

สามารถลดจํานวนข้อมูลจริงที่ต้องวัดผลจากเครื่องจักรได้ถึง 40% แสดงให้เห็นถึงการใช้งานใน

สภาพแวดล้อมท่ีข้อมูลมีจํากัดได้เป็นอย่างดี 
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 Timely anomaly detection in industrial processes is crucial for preventing 

damage, reducing costs, and improving safety. Currently, machine and process 

operation data are collected in time series format for analysis. Detection methods 

based on predefined rules (Rule-based) have limitations as they cannot adapt to new 

anomalies and require specialized expertise to define the rules. Statistical methods, 

such as standard deviation calculation, can adapt better to anomalies but still have 

limitations when anomalies have complex patterns. Deep learning is a popular 

machine learning technique that can learn complex patterns from large amounts of 

data and apply them to solve various problems effectively. However, one major 

limitation of deep learning is the need for large amounts of data to train models. In 

the case of industrial data, anomaly data is often less than normal data, making models 

trained on this data less effective at detecting anomalies. This research addresses this 

issue by using time series data augmentation, a technique that increases the size and 

diversity of time series data without collecting new data. Techniques used include 

Oversampling: increasing the number of anomaly data samples, Under sampling: 

reducing the number of normal data samples, etc. 

 This research is presented using temporal data expansion techniques and 

deep learning models. From the case study of vibration data from objects from 3D 

printers, the study steps are 1) data collection, 2) data division, 3) data expansion, 4) 

model training, 5) evaluation, which results It can reduce the amount of actual data 

that must be measured by machines by up to 40%, demonstrating its utility in data-

constrained environments. 
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บทที่ 1 

บทนํา 

 

1.1 ท่ีมาและความสําคัญ  

 การตรวจจับความผิดปกติทางอุตสาหกรรมเป็นสิ่งสําคัญสําหรับการป้องกันความเสียหาย

ต่ออุปกรณ์ เพิ่มประสิทธิภาพการผลิต และรักษาความปลอดภัยของพนักงาน วิธีการแบบดั้งเดิมใน

การตรวจจับความผิดปกติทางอุตสาหกรรมสามารถแบ่งออกเป็นสองประเภทหลัก ได้แก่ 1.) วิธีการ

เชิงสถิติ ซึ่งเป็นการเปรียบเทียบค่าเซ็นเซอร์กับค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานที่คํานวณจากข้อมูล

ในอดีต ค่าที่อยู่นอกช่วงที่กําหนดจะถูกพิจารณาว่าผิดปกติ 2.) วิธีการเชิงกฎ เป็นการใช้กฎที่กําหนด

ไว้ล่วงหน้าเพื ่อระบุความผิดปกติ มักสร้างขึ ้นโดยประสบการณ์และความรู ้จากผู ้เชี ่ยวชาญ 

ตัวอย่างเช่น รูปแบบการสั่นสะเทือนที่ผิดปกติอาจบ่งบอกถึงปัญหาเกี่ยวกับมอเตอร์ วิธีการแบบ

ดั้งเดิมเหล่านี้มีข้อจํากัดหลายประการ เช่น มักพึ่งพาผู้เชี่ยวชาญในการกําหนดค่าและสร้างกฎ ซึ่งอาจ

ใช้เวลานานและเกิดข้อผิดพลาดได้ และไม่ยืดหยุ่นต่อการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลหรือสภาพการ

ทํางานรวมท้ังมีประสิทธิภาพต่ําในการตรวจจับความผิดปกติท่ีซับซ้อน 

 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เป็นเทคโนโลยีที่ได้รับความนิยมมากขึ้นสําหรับการ

ตรวจจับความผิดปกติทางอุตสาหกรรม โมเดล การเรียนรู้เชิงลึกสามารถเรียนรู้รูปแบบที่ซับซ้อนจาก

ข้อมูลจํานวนมาก และสามารถนําไปใช้เพื่อตรวจจับความผิดปกติในข้อมูลใหม่ งานวิจัยมากมายได้

แสดงให้เห็นว่าโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกมีสามารถใช้เพื่อวิเคราะห์ข้อมูลจํานวนมหาศาล และเรียนรู้

รูปแบบท่ีซับซ้อน ซึ่งช่วยให้สามารถตรวจจับความผิดปกติในอุตสาหกรรมได้อย่างมีประสิทธิภาพ เช่น 

การใช้โมเดล Convolutional Neural Network (CNN) สําหรับการตรวจจับความผิดปกติของ

มอเตอร์[1-2]  ซึ่งสามารถเรียนรู้รูปแบบการสั่นสะเทือนที่บ่งบอกถึงความผิดปกติของมอเตอร์ได้ [3-

4] นําเสนอโมเดล Deep Autoencoder สําหรับการตรวจจับความผิดปกติของเคร่ืองจักร ซ่ึงสามารถ

เรียนรู้รูปแบบการทํางานปกติของเคร่ืองจักร และสามารถตรวจจับความผิดปกติจากรูปแบบท่ีผิดปกติ 

และนอกจากน้ี โมเดล Long Short-Term Memory (LSTM) [5] เพื่อการตรวจจับความผิดปกติของ

สัญญาณจากเครื่องจักร โดยโมเดลจะเรียนรู้ที่จะสร้างพฤติกรรมแบบปกติของข้อมูลเชิงเวลา และ

หลังจากนั้นจะใช้ความคลาดเคลื่อนจากการสร้างข้อมูลขึ้นใหม่ เพื่อหาความผิดปกติ ผลการทดลอง

ของทุกงานวิจัยแสดงให้เห็นว่าโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก สามารถตรวจจับความผิดปกติได้จากข้อมูล

หลายรูปแบบทั้งคาดการณ์ได้ คาดการณ์ไม่ได้ มีรอบคาบหรือไม่มีรอบคาบ อีกทั้งยังสามารถแยกแยะ

ความผิดปกติขากข้อมูลท่ีซับซ้อนได้  
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 อย่างไรก็ตาม โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกสําหรับการตรวจจับความผิดปกติในเครื่องจักรมัก

ต้องการข้อมูลจํานวนมากสําหรับการฝึกฝน โดยทั่วไปจะมีการติดตั้งเซ็นเซอร์จํานวนมาก เพื่อเก็บ

ข้อมูลพฤติกรรมและสภาวะสุขภาพของเครื่องจักรเหล่านั้น การรวบรวมข้อมูลจํานวนมากในลักษณะ

นี้ในอุตสาหกรรมอาจเป็นเรื่องยากและมีค่าใช้จ่ายสูง อีกทั้งยังสิ้นเปลืองเวลาอย่างมากในการเก็บ

ข้อมูล การขยายข้อมูลในทางเวลา (Time-Series Augmentation) เป็นวิธีหนึ ่งที ่สามารถช่วย

แก้ปัญหานี้ได้ โดยการเพิ่มปริมาณข้อมูลที่มีอยู่โดยไม่ลดคุณภาพของข้อมูล ด้วยการใช้เทคนิคต่างๆ 

เช่น การสุ่มตัวอย่าง (Sampling), การผสมผสานข้อมูล (Combining), และการเปล่ียนแปลงสัญญาณ 

(Transformation) วิธีนี้ช่วยให้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกสามารถเข้าถึงข้อมูลที่หลากหลายมากขึ้นโดย

ไม่จําเป็นต้องมีการเก็บรวบรวมข้อมูลเพ่ิมเติม 

 ด้วยเหตุนี้งานวิจัยนี้มุ่งเน้นไปที่การพัฒนาวิธีการตรวจจับความผิดปกติทางอุตสาหกรรม

โดยใช้โมเดลการเรียนนู้เชิงลึก ผสมผสานกับเทคนิคการขยายข้อมูลเชิงเวลา เทคนิคนี้ช่วยเพิ่มขนาด

ข้อมูลที่ใช้ฝึกสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ โดยการสร้างข้อมูลจําลองใหม่จากข้อมูลที่มีอยู่ งานวิจัยนี้ใช้

ชุดข้อมูลจากเซ็นเซอร์วัดการสั่นสะเทือนที่ติดตั้งบนมอเตอร์ ผลลัพธ์ที่ได้แสดงให้เห็นว่าการใช้เทคนิค

การขยายขนาดทางเวลาช่วยลดจํานวนข้อมูลที ่ใช้ในการฝึกโมเดลการเรียนรู ้เชิงลึก ลงอย่างมี

นัยสําคัญ โมเดลที่ผ่านการฝึกอบรมด้วยชุดข้อมูลที่ขยายขนาดทางเวลาแล้ว สามารถตรวจจับความ

ผิดปกติของมอเตอร์ได้อย่างแม่นยํา ผลงานวิจัยนี้แสดงให้เห็นว่าการใช้เทคนิคขยายขนาดทางเวลา

ร่วมกับโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก เป็นแนวทางที่มีประสิทธิภาพสําหรับการตรวจจับความผิดปกติทาง

อุตสาหกรรม โดยใช้ข้อมูลจํานวนน้อยลง ซึ่งสามารถลดค่าใช้จ่ายและเวลาในการเก็บรวบรวมข้อมูล

จากเคร่ืองจักรได้ 

 

1.2 วัตถุประสงค์ 

 1.2.1 เพ่ือศึกษาเทคนิคการขยายขนาดข้อมูลในทางเวลา 

 1.2.2 เพื่อศึกษาการใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกในการตรวจจับความผิดปกติในข้อมูลเชิง

เวลา 

 1.2.3 เพื่อศึกษาการใช้ข้อมูลจากการขยายขนาดข้อมูลในทางเวลาในการฝึกสอนโมเดล

การเรียนรู้เชิงลึก 

 

1.3 ขอบเขตงานวิจัย  

 1.3.1 พัฒนาวิธีการตรวจจับความผิดปกติทางอุตสาหกรรมโดยใช้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 

( Deep Learning) ผสมผสานก ั บ เทคน ิ คก า รขยายข ้ อม ู ล เ ช ิ ง เ ว ล า  ( Time Series Data 

Augmentation)  
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 1.3.2 ประเมินประสิทธิภาพของโมเดลที่พัฒนาขึ้น โดยเปรียบเทียบกับวิธีการแบบดั้งเดิม

และโมเดล Deep Learning ท่ีไม่มีการขยายข้อมูล 

 1.3.3 วิเคราะห์ผลลัพธ์และสรุปผลการวิจัย นําเสนอข้อดีข้อเสีย แนวทางการพัฒนาต่อ

ยอด และประโยชน์ของงานวิจัย 

 

1.4 ผลท่ีคาดว่าจะได้รับ  

 1.4.1 สร้างโมเดล Deep learning ที่สามารถตรวจจับความผิดปกติในกระบวนการทาง

อุตสาหกรรมได้ด้วยเทคนิคการขยายข้อมูลเชิงเวลาอย่างมีประสิทธิภาพ 

 1.4.2 สร้างเทคนิคที่ช่วยเพิ่มขนาดและความหลากหลายของข้อมูล โดยมีการจัดเก็บข้อมูล

จริงท่ีลดลงจากเดิม 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

 ในบทนี้จะนําเสนอทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับการขยายข้อมูลในทางเวลาสําหรับการเรียนรู้เชิง

ลึกเพื ่อใช้ในการตรวจจับความผิดปกติทางอุตสาหกรรม และการทบทวนวรรณกรรม ผู้วิจัยได้

ทําการศึกษาเอกสาร ทฤษฎี และงานวิจัยต่างๆ ท่ีเก่ียวข้อง โดยทฤษฎีท่ีเก่ียวข้องมีดังต่อไปน้ี 

 

2.1 ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

 2.1.1 การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) 

   Deep learning หรือ การเรียนรู้เชิงลึก เป็นสาขาย่อยของ Machine learning หรือ 

การเรียนรู้ของเครื่อง ที่ได้รับแรงบันดาลใจจากการทํางานของสมองมนุษย์ โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 

(Neural network) ท่ีมีโครงสร้างหลายช้ัน (Deep) ในการเรียนรู้จากข้อมูล 

หลักการทํางานของ Deep learning : 

   • โครงข่ายประสาทเทียม : ประกอบด้วย หน่วยประมวลผล (neuron) เชื่อมต่อกันเป็น

ช้ันๆ ทําหน้าท่ีคล้ายเซลล์ประสาทในสมอง 

   • การเรียนรู ้ : โมเดล Deep learning เรียนรู ้จากข้อมูลโดยปรับค่า พารามิเตอร์ 

(parameter) ของโครงข่ายประสาทเทียม ผ่านกระบวนการ Backpropagation 

   • การฝึกโมเดล : โมเดล Deep learning จําเป็นต้องได้รับการฝึกฝน (training) ด้วย

ข้อมูลจํานวนมาก เพ่ือเรียนรู้รูปแบบ (pattern) ของข้อมูล 

   • การคาดการณ์: โมเดล Deep learning ที ่ผ่านการฝึกฝนแล้ว สามารถนําไปใช้

คาดการณ์ผลลัพธ์ (prediction) ของข้อมูลใหม่ 

   ข้อดีของ Deep learning : 

   • มีประสิทธิภาพสูง 

   • เรียนรู้รูปแบบท่ีซับซ้อน 

   • ปรับตัวให้เข้ากับข้อมูลใหม่ 

   ข้อจํากัดของ Deep learning : 

   • ต้องการข้อมูลจํานวนมากในการฝึกโมเดล 

   • อาจมีอคติ (bias) ในการคาดการณ์ 
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 2.1.2 Convolutional Neural Network (CNN) 

   CNN ย่อมาจาก Convolutional Neural Network เป็นโมเดล Deep learning 

ประเภทหนึ่งที่เหมาะสําหรับงานที่เกี ่ยวข้องกับภาพ (image) วิดีโอ (video) และข้อมูลเชิงเวลา 

(time series) 

   โครงสร้างของ CNN : 

   • Convolutional layer : ทําหน้าท่ีดึงคุณสมบัติ (feature) ของข้อมูลประกอบด้วย 

filter หลายตัว แต่ละ filter เรียนรู้คุณสมบัติ (feature) เฉพาะ filter เลื่อนผ่านข้อมูล (input) คล้าย

การกรอง (convolution) ผลลัพธ์ของ convolutional layer เรียกว่า feature map 

   • Pooling layer : ทําหน้าที ่ลดขนาดของ feature map มีหลายวิธี เช่น Max 

pooling, Average pooling ช่วยลดจํานวนพารามิเตอร์ (parameter) ของโมเดล 

   • Fully connected layer : ทําหน้าท ี ่จ ําแนกประเภท (classification) หรือ

คาดการณ์ผลลัพธ์ (regression) คล้ายกับโมเดล Artificial Neural Network (ANN) ท่ัวไป 

   การทํางานของ CNN : 

   • ข้อมูล (input) ป้อนเข้าสู่ convolutional layer 

   • convolutional layer ดึงคุณสมบัติ (feature) ของข้อมูล 

   • pooling layer ลดขนาดของ feature map 

   • กระบวนการ convolutional layer และ pooling layer ทําซ้ําหลายช้ัน 

   •  fully connected layer ท ําหน ้ าท ี ่ จ ํ าแนกประเภท  (classification) หรือ

คาดการณ์ผลลัพธ์ (regression) 

   ประเภทของ CNN : 

   • LeNet : โมเดล CNN รุ่นแรก ใช้สําหรับการจําแนกประเภทตัวเลข 

   • AlexNet : โมเดล CNN ท่ีมีประสิทธิภาพสูง ใช้สําหรับการจําแนกประเภทภาพ 

   • VGGNet : โมเดล CNN ท่ีใช้ convolutional layer หลายช้ัน 

   • ResNet : โมเดล CNN ท่ีใช้ skip connection ช่วยให้โมเดลเรียนรู้ได้ลึกข้ึน 

   • InceptionNet : โมเดล CNN ที่ใช้ parallel convolution ช่วยให้โมเดลเรียนรู้

คุณสมบัติ (feature) หลายแบบ 

   ข้อดีของ CNN: 

   • มีประสิทธิภาพสูง 

   • เรียนรู้รูปแบบท่ีซับซ้อน 

   • ทนทานต่อสัญญาณรบกวน 

   ข้อจํากัดของ CNN : 
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   • ต้องการข้อมูลจํานวนมากในการฝึกโมเดล 

   • อาจมีอคติ (bias) ในการคาดการณ์ 

   • ใช้ทรัพยากรในการประมวลผลสูง 

 

 2.1.3 Deep Autoencoder 

   Deep Autoencoder เป็นโมเดล Deep learning ประเภทหนึ่งที่ใช้สําหรับ การ

ลดมิติ (dimensionality reduction) การสร้างข้อมูล (data generation) และ การดึงคุณสมบัติ 

(feature extraction) 

   โครงสร้างของ Deep Autoencoder : ประกอบด้วย Encoder และ Decoder 

   • Encoder : แปลงข้อมูล (input) ไปยัง latent space เป็นมิติที ่มีขนาดตํ่ากว่า

ข้อมูล (input) ประกอบด้วย convolutional layer หรือ fully connected layer 

   • Decoder : แปลงข ้ อม ู ลจาก  latent space กล ับ ไปย ั งข ้ อม ู ล  (output) 

ประกอบด้วย convolutional layer หรือ fully connected layer 

 

 
 

รูปท่ี 2.1  แสดงโครงสร้างพ้ืนฐานของ Deep Autoencoder ซ่ึงประกอบด้วย: Encoder, Latent  

       space, Decoder 

 

   การทํางานของ Deep Autoencoder : 

• ข้อมูล (input) ป้อนเข้าสู่ encoder 

   • encoder แปลงข้อมูล (input) ไปยัง latent space 

   • decoder แปลงข้อมูลจาก latent space กลับไปยังข้อมูล (output) 
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   • โมเดล Deep Autoencoder เร ียนร ู ้จาก loss function ช ่วยให ้ โมเดลลด

ข้อผิดพลาดระหว่างข้อมูล (input) และข้อมูล (output) 

   ประเภทของ Deep Autoencoder : 

   • Denoising Autoencoder: เพ่ิม noise ให้กับข้อมูล (input) 

 

 
 

รูปท่ี 2.2 Denoising Autoencoder 

 

   • Variational Autoencoder: ใช้ probability distribution ในการแปลงข้อมูล 

 

 
 

รูปท่ี 2.3 Variational Autoencoder 

 

   • Contrastive Autoencoder: เปรียบเทียบข้อมูล (input) กับข้อมูลอ่ืน 
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รูปท่ี 2.4 Contrastive Autoencoder 

 

   ข้อดีของ Deep Autoencoder : 

   • เรียนรู้รูปแบบท่ีซับซ้อน 

   • ทนทานต่อสัญญาณรบกวน 

   • ใช้ทรัพยากรในการประมวลผลน้อย 

   ข้อจํากัดของ Deep Autoencoder : 

   • ต้องการข้อมูลจํานวนมากในการฝึกโมเดล 

   • อาจมีอคติ (bias) ในการคาดการณ์ 

 

 2.1.4 Long Short-Term Memory (LSTM) 

   LSTM ย ่ อมาจาก  Long Short-Term Memory เป ็ น โม เดล  Deep learning 

ประเภทหนึ่งที่ใช้สําหรับงานที่เกี ่ยวข้องกับ ลําดับ (sequence) ของข้อมูล เช่น ข้อความ (text) 

เสียงพูด (speech) และข้อมูลเชิงเวลา (time series) ซึ่งมีจุดเด่นสามารถจดจําข้อมูลในอดีตได้นาน

กว่า Recurrent Neural Network (RNN) ทั ่วไป เหมาะสําหรับงานที ่ข ้อมูลมีความสัมพันธ์กัน

ยาวนานโดยโครงสร้างนั้นจะประกอบด้วย cell หลายตัว และแต่ละ cell จะเก็บ state ของข้อมูลท่ี

ประกอบด้วย hidden state และ cell state ซึ่ง hidden state เก็บข้อมูลสรุปของข้อมูลในอดีต

ส่วน cell state เก็บข้อมูลดิบของข้อมูลในอดีต แต่ละ cell มี gate 3 ตัว ควบคุมการไหลของข้อมูล

ดังน้ี 

   • forget gate: ควบคุมการลืมข้อมูล 

   • input gate: ควบคุมการรับข้อมูลใหม่ 

   • output gate: ควบคุมการส่งออกข้อมูล 
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รูปท่ี 2.5 แสดงโครงสร้างพ้ืนฐานของ LSTM 

 

   โดยข้ันตอนการทํางานจะประกอบไปด้วย 

   • ข้อมูล (input) ถูกป้อนเข้าสู่ LSTM 

   • LSTM ทําการประมวลผลข้อมูล (input) ผ่าน cell แต่ละตัว 

   • forget gate ทําหน้าที่ควบคุมการลืมข้อมูล ด้วยฟังก์ชัน sigmoid มีค่า output 

อยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่า 0 หมายถึง ลืมข้อมูลท้ังหมดและ 1 หมายถึง เก็บข้อมูลท้ังหมด 

   • input gate ควบคุมการรับข้อมูลใหม่ประกอบด้วย 2 ส่วน คือ sigmoid layer 

จะควบคุมว่าจะรับข้อมูลใหม่หรือไม่ และ tanh layer ทําหน้าท่ีควบคุมค่าข้อมูลใหม่ท่ีจะเก็บ 

   • output gate ควบคุมการส่งออกข้อมูล ด้วยฟังก์ชัน sigmoid มีค่า output อยู่

ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่า 0 หมายถึง ไม่ออกข้อมูล และ 1 หมายถึง ส่งออกข้อมูลท้ังหมด 

   • การเรียนรู้จาก loss function ช่วยให้โมเดลลดข้อผิดพลาด 

 

 
 

รูปท่ี 2.6 แสดงการไหลของข้อมูลและการทํางานของ LSTM 
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 2.1.5 Time Series Augmentation (Tsaug) 

   เทคนิค Tsaug เป็นวิธีการสร้างข้อมูลจําลองแบบใหม่เพิ่มเติมสําหรับงาน Time 

Series โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อ เพิ่มขนาดชุดข้อมูล (data augmentation), การป้องกัน overfitting 

และเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดล Time Series โดยแบ่งเป็นเทคนิคหลัก และเทคนิคเฉพาะดังน้ี 

   • เทคนิค Augmentation หลักประกอบด้วย : 

    O การเพ่ิมสัญญาณรบกวน (Noise Augmentation) :  

- เพ่ิมสัญญาณรบกวนแบบ Gaussian noise ให้กับข้อมูล 

    O การแปลงข้อมูล (Data Transformation): 

- หาค่าเฉล่ียเคล่ือนท่ี (moving average) 

- หาความแตกต่าง (differencing) 

- หาค่าเฉล่ียสะสม (cumulative sum) 
    O การสุ่มตัวอย่าง (Sampling): 

- สุ่มตัวอย่างแบบสุ่ม (random sampling) 

- สุ่มตัวอย่างแบบมีช้ัน (stratified sampling) 

   • เทคนิค Augmentation เฉพาะสําหรับงาน Time Series ประกอบด้วย: 
    O การขยายข้อมูล (Data Stretching): ขยายหรือหดช่วงเวลาของข้อมูล 
    O การบิดเบือนข้อมูล (Data Warping): บิดเบือนรูปร่างของข้อมูล 
    O การผสมผสานข้อมูล (Data Mixing): ผสมผสานข้อมูลจากชุดข้อมูล

เดียวกัน (intra-dataset mixing) 

 

2.2 การทบทวนวรรณกรรม 

 ผู้วิจัยได้ทําการทบทวนงางวิจัยที่เกี่ยวข้องโดยการหาข้อมูลจากฐานข้อมูลมาตรฐานต่างๆ 

เช่น จากเว็บไซต์ www.sciencedirect.com และทําการหาบทความต่างๆ เพิ่มเติมที่เกี่ยวข้องกับ

หัวข้องานวิจัย ซ่ึงได้พบงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง สรุปได้ตามตารางท่ี 2.1 ดังต่อไปน้ี 
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ตารางท่ี 2.1 สรุปงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

ลําดับ ผู้แต่ง ปีท่ีพิมพ์ ช่ือเร่ือง 

1 Y. Jiang et al. [1] 2019 

A Machine Vision-based Realtime 

Anomaly Detection Method for 

Industrial Products Using Deep 

Learning 

2 M. Ghazali et al. [2] 2021 

Vibration analysis for machine 

monitoring and diagnosis: a systematic 

review. Shock and Vibration 

3 X. Xu et al. [5] 2020 

LSTM-GAN-XGBOOST Based Anomaly 

Detection Algorithm for Time Series 

Data 

4 O. Mey et al. [6] 2020 

Machine Learning-Based Unbalance 

Detection of a Rotating Shaft Using 

Vibration Data 

  

 2 . 2.1 A Machine Vision-based Realtime Anomaly Detection Method for 

Industrial Products Using Deep Learning 

   บทความนี้เจาะลึกวิธีการตรวจจับความผิดปกติในผลิตภัณฑ์อุตสาหกรรมโดยใช้

เทคโนโลยี Deep Learning นําเสนอโมเดลตรวจจับความผิดปกติแบบมีผู้สอน (Supervised) ที่ใช้ 

YOLOv3  โมเดลนี้มีตัวจําแนก ROI (Region of Interest) ที่ออกแบบมาเพื่อตรวจจับประเภทความ

ผิดปกติโดยเฉพาะ สําหรับข้อมูลภาพที่มีความสมดุล และ นําเสนอโมเดลตรวจจับความผิดปกติแบบ

กึ ่งมีผู ้สอน (Semi-supervised) ที่ใช้ Fast-AnoGAN โดยโมเดลนี ้จะถูกฝึกจากภาพปกติเท่าน้ัน  

โมเดลจะใช้ WGAN-GP ที่ได้รับการฝึกแล้วเพื่อสร้างภาพจําลอง และทําการตรวจจับความผิดปกติ

โดยการคํานวณ "คะแนนความผิดปกติ" (Anomaly Score) ซึ่งเกิดจากความแตกต่างระหว่างภาพ

จําลองและภาพที่ใช้ในการทดสอบ สําหรับข้อมูลภาพที่มีความสมดุล ซึ่งได้ทําการทดสอบกับชุด

ข้อมูลภาพที่มีทั้งความสมดุลและไม่สมดุล ภายใต้สถานการณ์การผลิตอุตสาหกรรมจริง  ผลการ

ประเมินแสดงให้เห็นว่าทั้งสองโมเดลที่ใช้ Deep Learning สามารถตอบสนองความต้องการด้าน

ความแม่นยําและการตรวจจับแบบเรียลไทม์ (real-time) สําหรับการตรวจจับความผิดปกติในการ

ผลิตท่ีต้องใช้ความเร็วสูง 
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 2 . 2.2 Vibration analysis for machine monitoring and diagnosis: a systematic 

review. Shock and Vibration 

   บทความนี้ นําเสนอการวิเคราะห์การสั่นสะเทือน (Vibration analysis) เพื่อใช้ใน

การตรวจสอบและวินิจฉัยสภาพเครื ่องจักร (machine monitoring and diagnosis) โดยใช้แนว

ทางการทบทวนวรรณกรรมอย่างเป็นระบบ โดยมุ่งเน้นไปท่ีประเด็นสําคัญดังน้ี 

   • ความสําคัญของการวิเคราะห์การสั่นสะเทือน: การสั่นสะเทือนเป็นสัญญาณเตือน

เบื้องต้นที่สําคัญของความผิดปกติในเครื่องจักร การวิเคราะห์การสั่นสะเทือนช่วยในการตรวจจับ

ปัญหาตั้งแต่เนิ่นๆ ป้องกันความเสียหายร้ายแรง ลดต้นทุนการซ่อมบํารุง และยืดอายุการใช้งานของ

เคร่ืองจักร 

   • การเก็บข้อมูล (data acquisition) ประกอบด้วย เครื ่องมือวัด (sensor) และ

เครื่องวิเคราะห์ (analyzer) , การประมวลผลสัญญาณ (signal processing) เพื่อแยกแยะสัญญาณท่ี

เกี่ยวข้องกับความผิดปกติ , การวินิจฉัยความผิดปกติ (fault recognition) โดยใช้เทคนิคต่างๆ เช่น 

การวิเคราะห์ความถ่ี (frequency analysis) และการวิเคราะห์เวลา (time domain analysis) 

   • เทคนิคการวิเคราะห์สัญญาณ: บทความกล่าวถึงเทคนิคต่างๆ ที ่ใช้ในการ

ประมวลผลสัญญาณการสั่นสะเทือน เช่น การวิเคราะห์ความถี่ (Fast Fourier Transform - FFT) 

และการวิเคราะห์สถิติ (Statistical analysis) 

   • ปัญญาประดิษฐ์ (AI) ในการวิเคราะห์การสั่นสะเทือน: บทความเน้นยํ้าถึงบทบาท

ที่เพิ่มขึ้นของปัญญาประดิษฐ์ (AI) โดยเฉพาะอย่างยิ่ง การเรียนรู้เชิงเครื่อง (Machine Learning) ใน

การวินิจฉัยความผิดปกติของเคร่ืองจักร 

 

 2 . 2.3 LSTM-GAN-XGBOOST Based Anomaly Detection Algorithm for Time 

Series Data 

   บทความนี้เสนอวิธีการตรวจจับความผิดปกติของข้อมูลอนุกรมเวลา ซึ่งเป็นงาน

พื้นฐานที่สําคัญสําหรับระบบพยากรณ์และการจัดการสุขภาพ (PHM) วิธีการดั้งเดิม มักประสบปัญหา

ในการตรวจจับคุณสมบัติเชิงลึกของข้อมูลอนุกรมเวลาขนาดใหญ่ งานวิจัยนี ้เสนอ อัลกอริทึม

ผสมผสานแบบ LSTM-GAN-XGBOOST ที่อาศัยข้อดีของเครือข่ายประสาทเทียม (ANNs) และการ

เรียนรู้แบบผสม (EL) ซ่ึงประกอบไปด้วย 

   • LSTM: สําหรับดึงคุณสมบัติตามมิติเวลาของข้อมูล 

   • GAN: สําหรับดึงคุณสมบัติเชิงลึกของข้อมูลปกติอย่างมีประสิทธิภาพ 

   • XGBOOST: สําหรับจําแนกคุณสมบัติท่ีดึงออกมาและส่งออกคะแนนความผิดปกติ 
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   ซึ่งผลการทดลองยืนยันประสิทธิภาพของวิธีการที่เสนอ โดยสามารถตรวจจับความ

ผิดปกติของข้อมูลชุดแบร่ิงลูกปืนได้ดีกว่า สามารถตรวจจับความผิดปกติได้แม่นยํา (AUC 99.1%)และ

มีประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีการด้ังเดิม 

 

 2.2.4 Machine Learning-Based Unbalance Detection of a Rotating Shaft Using 

Vibration Data 

   บทความน้ีได้ศึกษาเกี่ยวกับการวิเคราะห์การสั่นสะเทือนของเครื่องจักรหมุนด้วย

เซนเซอร์ตรวจจับแรงสั่นสะเทือนเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพในการตรวจจับความผิดปกติหรือความ

เสียหายของส่วนประกอบเคร่ืองจักรแต่เน่ินๆ ช่วยหลีกเล่ียงการหยุดทํางานของเคร่ืองจักร ในการวิจัย

นี้เราขอนําเสนอชุดข้อมูลที่สามารถใช้สําหรับพัฒนาและประเมินวิธีการตรวจจับความผิดปกติที่เกิด

จากการไม่สมดุล (unbalance) ในเครื่องจักรโดยทดลองวิจัยสร้างความไม่สมดุลในระดับต่างๆ บน

เพลาหมุนโดยใช้ชิ้นส่วนพิมพ์ 3 มิติและทําการบันทึกข้อมูลการสั่นสะเทือนผ่านเซนเซอร์ 3 ตัว ด้วย

อัตราตัวอย่าง (sampling rate) 4096 ค่าต่อวินาที ขณะที่ความเร็วของเพลาหมุนอยู่ระหว่าง 630 - 

2330 รอบต่อนาทีได้จัดเตรียมชุดข้อมูลไว้ทั้งส่วนที่เป็นข้อมูลสําหรับพัฒนาอัลกอริทึม และข้อมูล

สําหรับการประเมินประสิทธิภาพโดยการวิเคราะห์ด้วย 

   • โครงข่ายประสาทเทียมเช่ือมต่อเต็มช้ัน (fully connected neural networks) 

   • โครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูช่ัน (convolutional neural networks) 

   • โมเดลซ่อนมาร์คอฟ (Hidden Markov Models) 

   • การจําแนกประเภทแบบสุ่มป่า (Random Forest Classifications) 

   ผลลัพธ์ปรากฏว่าโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมเชื่อมต่อเต็มชั้น (fully-connected 

neural network) โดยใช้วิธีปรับสเกลและทํา FFT transform กับข้อมูลการสั่นสะเทือน ให้ความ

แม่นยําในการคาดการณ์ถึง 98.6%  บนชุดข้อมูลท่ีใช้ในการประเมิน 
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บทที่ 3 

วิธีการวิจัย 

  

 ในการศึกษาวิจัยนี้มุ่งเน้นไปที่การพัฒนาเทคนิคการขยายข้อมูลในทางเวลา (Temporal 

Data Augmentation) สําหรับการเรียนรู้เชิงลึก เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจับความผิดปกติใน

เครื่องจักรอุตสาหกรรม เทคนิคนี้จะช่วยสร้างข้อมูลจําลองเพิ่มเติมจากข้อมูลที่มีอยู่ ช่วยให้โมเดล 

Deep Learning เรียนรู้รูปแบบ temporal patterns ได้ดีขึ้น และสามารถตรวจจับความผิดปกติท่ี

หายากได้แม่นยําย่ิงข้ึน 

 เป้าหมายของงานวิจัยนี้พัฒนาเทคนิคการขยายข้อมูลในทางเวลาที่เหมาะสมสําหรับการ

ตรวจจับความผิดปกติในเครื่องจักรอุตสาหกรรมเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการขยายข้อมูล

กับโมเดล Deep Learning พัฒนาระบบตรวจจับความผิดปกติแบบเรียลไทม์โดยใช้เทคนิคที่เสนอ 

โดยประโยชน์ที่คาดหวังเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจับความผิดปกติในเครื่องจักรอุตสาหกรรมลด

ความเสี่ยงของการเกิดอุบัติเหตุและ downtime เพิ่มประสิทธิภาพการทํางานและ productivity 

ของระบบอุตสาหกรรมโดยขอบเขตของงานวิจัยนี้มุ่งเน้นไปที่การพัฒนาเทคนิคการขยายข้อมูลในทาง

เวลาสําหรับโมเดล Deep Learning ประเภท CNNs และ RNN โดยเนื้อหาบทนี้จะกล่าวถึงวิธีการ

และข้ันตอนการดําเนินงานวิจัย ดังต่อไปน้ี 
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3.1 แผนการดําเนินงานวิจัย 

 

ตารางท่ี 3.1 แผนงานและระยะเวลาในการดําเนินงาน 

 

ข้ันตอนวิธีการดําเนินงาน 
2565 2566 2567 

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

1. ศึกษาปัญหา และเทคโนโลยีท่ีจะนํามาใช้                   

2. ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง                   

3. สอบโครงร่างวิทยานิพนธ์                   

4. ออกแบบระบบการทํางาน                   

5. พัฒนาระบบการทํางาน                   

6. ทดสอบการทํางานของระบบ                   

7. สอบความก้าวหน้า                   

8. เก็บข้อมูลการติดตาม                   

9. ส่งบทความทางวิชาการ                   

10. วิเคราะห์ผลข้อมูล                   

11. สรุปผลงานวิจัยและจัดทําเล่มวิทยานิพนธ์                   

12. สอบป้องกันวิทยานิพนธ์                    

14ภ   
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3.2 ข้ันตอนการดําเนินงาน 

ผู้วิจัยได้ทําการศึกษา และหาข้อมูลของงานวิจัย โดยมีข้ันตอนการดําเนินงานดังน้ี 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.1 แผนผังข้ันตอนการดําเนินงาน 

 

 

 

 

ศึกษาข้อมูลปัญหา  

และเทคโนโลยีท่ีจะนํามาใช้ 

ศึกษาทฤษฎี  

และงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

ออกแบบระบบการขยายข้อมูล 

ทดสอบประสิทธิภาพ 

วิเคราะห์ข้อมูล 
ไม่ผ่าน 

ผ่าน 

สรุปผลงานวิจัย 
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3.3  การออกแบบการทดลอง 

 3.3.1 การวิเคราะห์ชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย 

   ชุดข้อมูล (Dataset) ที ่ใช้ในงานวิจัยประกอบด้วยข้อมูลการสั ่นสะเทือนจาก

เซ ็น เซอร ์  (PCB Synotech GmbH, type PCB-M607A11 / M001AC) ท ี ่ บ ันท ึก ไว ้บนระบบ

ขับเคลื่อนแบบหมุนของมอเตอร์กระแสตรงแบบเปลี่ยนขั้วอิเล็กทรอนิกส์ (WEG GmbH, type UE 

511 T) มอเตอร์ทําหน้าที่ขับเคลื่อนเพลาที่มีเส้นผ่านศูนย์กลาง 12 มม. เพลานี้จะถูกสอดผ่านตลับ

ลูกปืนลูกกลิ้งที่ยึดไว้ในบล็อกลูกปืน ที่จับตัวถ่วงไม่สมดุล (unbalance holder) จะติดตั้งอยู่ด้านหลัง

ของบล็อกลูกปืนโดยตรง ชิ้นส่วนที่จับตัวถ่วงไม่สมดุลนี้ผลิตด้วยเครื่องพิมพ์ 3 มิติ ประกอบด้วย

แผ่นดิสก์ (เส้นผ่านศูนย์กลาง: 52 มม.) ที่มีช่องเว้าสมมาตรตามแนวแกน สามารถใส่ตัวถ่วงเข้าไปใน

ช่องเหล่านี้เพื่อจําลองสภาวะการไม่สมดุลได้ รูปที่ 1 แสดงภาพรวมการเก็บข้อมูลความผิดปกติจาก

ระบบขับเคลื่อนมอเตอร์ ชุดข้อมูลนี้สามารถนําไปใช้ในการพัฒนาและทดสอบอัลกอริทึมสําหรับการ

ตรวจจับการไม่สมดุลของระบบขับเคลื่อนโดยอัตโนมัติ  โดยจะมีการบันทึกชุดข้อมูลสําหรับรูปแบบ

การไม่สมดุลของเพลา (Unbalance) ที ่มีขนาดต่างกัน 4 แบบและสําหรับกรณีที ่เพลาสมดุล 

(Balance)  ข้อมูลการสั่นสะเทือนถูกบันทึกด้วยความถี่ในการสุ่มตัวอย่าง (sampling rate) 4096 ค่า

ต่อวินาที ตารางท่ี 3.2 แสดงชุดข้อมูลสําหรับการฝึกสอนโมเดล (ID: D[0-4]) และชุดข้อมูลสําหรับการ

ประเมิน (ID: E[0-4]) ท่ีใช้สําหรับแต่ละระดับของความไม่สมดุล สําหรับการวัดแต่ละคร้ังของชุดข้อมูล

การฝึกสอนโมเดลจะมีข้อมูลการวัดอย่างต่อเน่ืองประมาณ 107 นาที ในขณะท่ีข้อมูลการวัดแต่ละคร้ัง

ของชุดข้อมูลการประเมินจะมีความยาว 28 นาที รูปที่ 2 แสดงการเปรียบเทียบสัญญาณในทางเวลา

จากเซ็นเซอร์วัดการสั่นสะเทือนที่ติดกับเพลาของมอเตอร ์รูป 2(a) คือ สัญญาณในกรณีที่ไม่มีการถ่วง

นํ้าหนักที่เพลามอเตอร์ (0D) และ 2(b) คือสัญญาณในกรณีที่มีการถ่วงนํ้าหนักที่เพลามอเตอร์ (1D) 

จะเห็นได้ว่าสัญญาณทางเวลาในกรณีที่มีการถ่วงนํ้าหนักที่เพลามอเตอร์จะมีแอมพลิจูดที่ผิดปกติ

เกิดขึ้นอย่างเห็นได้ชัด (กรอบสีแดง) แต่ในส่วนอื่นของสัญญาณไม่มีความแตกต่างมากนัก ซึ่งในความ

ต่างของสัญญาณระดับนี้สามารถใช้เทคนิคการขยายขนาดข้อมูลทางเวลาในการจําลองสัญญาณเพ่ือ

ใช้ในการฝึกฝนโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกได้ 
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รูปท่ี 3.2 ภาพรวมการเก็บข้อมูลความผิดปกติจากระบบขับเคล่ือนมอเตอร์ 

 

ตารางท่ี 3.2 รายละเอียดชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย 

ID Mass (g) 
Number of Samples 

Labels 
Train Test 

0D/0E 0 6438 1670 balance 

1D/1E 3.281 6434 1673 unbalance 

2D/2E 3.281 6434 1669 unbalance 

3D/3E 3.281 6430 1672 unbalance 

4D/4E 6.614 6430 1675 unbalance 
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รูปท่ี 3.3 การเปรียบเทียบสัญญาณในทางเวลาจากเซ็นเซอร์วัดการส่ันสะเทือนท่ีติดกับเพลา    

      ของมอเตอร์ 2(a) สัญญาณในกรณีท่ีไม่มีการถ่วงน้ําหนักท่ีเพลามอเตอร์ (0D) และ 2(b)  

      สัญญาณในกรณีท่ีมีการถ่วงน้ําหนักท่ีเพลามอเตอร์ (1D) 
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(b)
Time (s)

A
m

pl
itu

de
 (V

)
A

m
pl

itu
de

 (V
)



19 

 

14 

 

 3.3.2 การขยายขนาดข้อมูลในเชิงเวลา (Time-Series Data Augmentation) 

   การขยายข้อมูลเชิงเวลา (Time-Series Data Augmentation) สําหรับการเรียนรู้

เชิงลึก ถือเป็นเทคนิคสําคัญที่ออกแบบมาเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของโมเดล โดยเฉพาะอย่างยิ่งใน

สถานการณ์ที่มีข้อมูลในจํานวนจํากัดหรือมีข้อจํากัดในการเก็บข้อมูล วิธีการนี้เป็นการเพิ่มขนาดและ

ความหลากหลายของชุดข้อมูลเชิงเวลาอย่างไม่เป็นธรรมชาติ  เพื ่อปรับปรุงความทนทานและ

ความสามารถในการทําให้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึกสามารถใช้ได้ในสถานการณ์ทั่วไปมากขึ้น เทคนิคน้ี

สามารถสังเคราะห์ตัวอย่างข้อมูลสําหรับการฝึกอบรมใหม่ ๆ จากชุดข้อมูลต้นฉบับ  โดยใช้การแปลง

ข้อมูล (transformations) หลายชุดที่ยังคงรักษาโครงสร้างและลักษณะพื้นฐานของข้อมูลเอาไว้ ใน

กรณีที่เป็นข้อมูลเชิงเวลา ซึ่งเป็นจุดข้อมูลที่ถูกรวบรวมหรือบันทึกไว้ในช่วงเวลาต่อเนื่องกัน  การ

ขยายข้อมูลจะต้องคงไว้ซึ ่งพลวัตชั่วคราว (temporal dynamics) และความสัมพันธ์ที่อยู่ภายใน

ลําดับข้อมูลน้ัน เทคนิคการขยายขนาดข้อมูลเชิงเวลาท่ีงานวิจัยน้ีใช้มีดังน้ี  

   • การเบี่ยงเบนทางเวลา (Drift) เป็นดึงข้อมูลดั้งเดิมในชุดเวลา ให้เบี่ยงเบนออกไป

แบบสุ่มและราบเรียบ ระดับความเบี่ยงเบนนี้ ถูกควบคุมด้วยขนาดการเบี่ยงเบนสูงสุด (maximal 

drift) และจํานวนจุดเบ่ียงเบน (number of drift points) 

   • การบิดเบี ้ยวทางเวลา (Time Warping) เป็นการปรับเปลี ่ยนความเร็วของ

ช่วงเวลาแบบสุ่ม โดยการบิดเบี้ยวเวลา ซึ่งสามารถควบคุมได้ด้วยจํานวนการปรับความเร็ว (number 

of speed changes) และอัตราส่วนระหว่างความเร็วสูงสุดกับตํ่าสุด (maximal ratio of max/min 

speed) 

   • สร้างสัญญาณรบกวน (Add Noise) เป็นการเพ่ิมสัญญาณรบกวนแบบสุ่มให้กับชุด

ข้อมูลเชิงเวลา สัญญาณรบกวนท่ีถูกเพ่ิมในแต่ละจุดของข้อมูลน้ัน จะเป็นอิสระ (independent) และ

มีการกระจายตัวทางสถิติท่ีเหมือนกัน (identically distributed) 

   • การลดความละเอียดของเวลา (Pool) วิธีนี ้คล้ายกับการลดขนาด ของภาพ 

โดยรวมจุดข้อมูลหลายจุดเข้าด้วยกัน ทําให้ชุดข้อมูลมีจํานวนจุดน้อยลง แต่ครอบคลุมช่วงเวลาเดิม 

   ด้วยการผสมผสานเทคนิคที่กล่าวมาข้างต้นทําให้สามารถสังเคราะห์ข้อมูลทางเวลา

จากข้อมูลด่ังเดิมให้มีความแตกต่างโดยท่ียังคงไว้ซ่ึงโครงสร้างของข้อมูลต้นทางไว้ได้ 
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 3.3.3 โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 

   เนื่องจากการวิเคราะห์ในเชิงเวลาเพียงอย่างเดียวอาจไม่สามารถทําให้โมเดลการ

เรียนรู้เชิงลึกวิเคราะห์สิ่งผิดปกติที่ซ่อนอยู่ในข้อมูลได้ งานวิจัยนี้จึงเลือกใช้การแปลงฟูเรียร์เร็ว (FFT - 

Fast Fourier Transform) สําหรับแต่ละหน้าต่างความยาวหนึ่งวินาที หรือ 4096 ค่า จากชุดข้อมูล

สัญญาณการสั ่นสะเทือน ตามทฤษฎีสุ ่มตัวอย่างแบบแชนนอน-ไนควิสต์ (Shannon-Nyquist 

Sampling Theorem)  ขั้นตอนนี้จะได้สัมประสิทธิ์ฟูเรียร์ (Fourier coefficients) จํานวน 2048 ค่า 

สําหรับแต่ละหน้าต่างซ่ึงเป็นข้อมูลท่ีมีความหมายทางกายภาพ โดยการแปลงฟูเรียร์อย่างเร็วจะเผยให้

เห็นถึงรูปแบบข้อมูลที่ไม่สามารถสังเกตได้ง่าย ในโดเมนเวลา ตัวอย่างเช่น  ลักษณะการเกิดซํ้า 

(periodicity) และความถี่หลักภายในสัญญาณจะเป็นสิ่งที่ชัดเจนขึ้น กระบวนการนี้ยังทําให้การระบุ

และกรองเสียงรบกวน (Noise) หรือส่วนประกอบความถี่ที่ไม่ต้องการออกจากข้อมูลทําได้ง่ายข้ึน   

และช่วยยกระดับอัตราส่วนสัญญาณต่อเสียงรบกวน (signal-to-noise ratio)  ซึ่งสามารถนําไปใช้ใน

การจําแนกประเภทข้อมูลได้ ทําให้รูปแบบข้อมูลท่ีแฝงอยู่ชัดเจนมากข้ึน  และง่ายต่อการตรวจจับและ

เรียนรู้สําหรับโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 

 

 
 

รูปท่ี 3.4 ข้ันตอนการตรวจจับสัญญาณความผิดปกติโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ Fully  

           Connected 

Measured + Augmented Data

Fast Fourier Transform

Robust Scaler

Input Layer (2048)

Fully Connected (1024)

LeakyReLU

Output Layer (1)

Sigmoid

Balance / Unbalance
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   รูปที่ 3.4 แสดงขั้นตอนการตรวจจับสัญญาณความผิดปกติโดยใช้โครงข่ายประสาท

เทียมแบบ Fully Connected ชุดข้อมูลสําหรับพัฒนาที่ถูกแปลงผ่านวิธีการนี้ จะถูกแบ่งออกแบบสุ่ม

เป็น 80% สําหรับการฝึกโมเดล และ 20% สําหรับการทดสอบโมเดล จากนั้นเครือข่ายประสาทเทียม

แบบเชื่อมต่อทั้งหมด (Fully Connected Neural Networks) ได้ถูกนํามาใช้ในการตรวจจับความ

ผิดปกติในข้อมูล ภาพประกอบของสถาปัตยกรรมเครือข่ายที่ใช้แสดงไว้ในรูปที่ 3  โดยที่อินพุต

ประกอบด้วยสัมประสิทธิ์ฟูเรียร์ 2048 ตัวในแต่ละตัวอย่าง และตามด้วยชั้นที่ซ่อนอยู่ (hidden 

layers) จํานวน 4 ชั ้น  ซ่ึงเป็นชั ้นแบบเชื ่อมต่อทั ้งหมด (fully connected layers) ที่มีฟังก์ช่ัน

กระตุ้น (activation function) แบบ LeakyReLU และปิดท้ายด้วยชั้นเอาต์พุต (output layer) ที่มี

ฟังก์ช่ันกระตุ้นแบบ sigmoid 

 

 3.3.4 ลําดับข้ันตอนการทดลองด้วยโปรแกรม 

   ในการวิจัยนี้ได้ทําการทดลองโดยใช้โปรแกรม Python ในการศึกษาโดยแบ่งลําดับ

ข้ันตอนการทํางานไว้เป็นส่วนดังน้ี 

1) ข้ันตอนการโหลดและจัดการข้อมูล มีดังน้ี :  
a. การ Import Library : 

i. Pandas : สําหรับจัดการและวิเคราะห์ข้อมูล 

ii. matplotlib.pyplot : สําหรับสร้างกราฟ 

iii. numpy : สําหรับคํานวณทางตัวเลข 

iv. tensorflow : สําหรับสร้างและฝึกโมเดลเครือข่ายประสาทเทียม 

v. zipfile : สําหรับอ่านและเขียนไฟล์ zip 

vi. sklearn.preprocessing.RobustScaler : ส ํ าหร ั บปร ั บขนาด

ข้อมูลให้ทนต่อค่าผิดปกติ 

b. กําหนดตัวแปร : 
i. url : เส้นทางไปยังไฟล์ข้อมูล zip 

ii. use_reference_models : ใช้โมเดลอ้างอิงหรือไม่ (True/False) 

iii. model_path : เส้นทางสําหรับเก็บโมเดลท่ีฝึกเสร็จ 

iv. labels : พจนานุกรมแปลงช่ือคลาสเป็นตัวเลข 

v. sensor : ช่ือเซ็นเซอร์ท่ีเก็บข้อมูลการส่ันสะเทือน 

vi. samples_per_second : จํานวนตัวอย่างต่อวินาทีในข้อมูล 

vii. seconds_per_analysis : ระยะเวลาของแต่ละหน้าต่างวิเคราะห์ 

(วินาที) 
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viii. window : ขนาดของหน้าต่างวิเคราะห์ (จํานวนตัวอย่าง) 

c. โหลดและแยกข้อมูล : X0D, X1D, X3D, X0E, X1E, X2E, X3E,  

X4E: อาเรย์ข้อมูลการส่ันสะเทือนจากแหล่งต่างๆ (data0D, data1D, etc.) อาจมาจากเซ็นเซอร์

ต่างกันหรือช่วงเวลาต่างกัน ทําการตัดข้อมูล[50000:len(data0D[sensor])] ช้ีว่าดึงข้อมูลเฉพาะส่วน

มาวิเคราะห์ ต้ังแต่ตําแหน่งท่ี 50000 จนถึงปลายข้อมูล 

d. แสดงข้อมูลตัวอย่าง : โค้ดวาดกราฟข้อมูลสองชุด (X0E และ  

X1D) ด้วย matplotlib.pyplotplt.figure(figsize=(16, 6)): ตั้งขนาดกราฟเป็น 16x6 นิ้วplt.plot(): 

ส่ังวาดกราฟข้อมูล 

 

 
 

รูปท่ี 3.5 โค้ดการดึงและจัดการข้อมูล 
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รูปท่ี 3.5 โค้ดการดึงและจัดการข้อมูล (ต่อ) 
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2) ส่วนการนําข้อมูลมาขยายสัญญาณ :  

a. การ Import Library : 

i. Tsaug : สําหรับการเพ่ิมความหลากหลายข้อมูล Time Series  

ii. tsaug.visualization.plot: สําหรับวาดกราฟข้อมูล 

iii. TimeWarp, Crop, Quantize, Drift, Reverse, Pool, AddNoise 

: ฟังก์ช่ันสําหรับการแปลงข้อมูลแบบต่างๆ 

b. สร้างฟังก์ช่ันเพ่ิมความหลากหลาย (Augmenter) : แต่ละฟังก์ช่ันมี 

จุดประสงค์ดังน้ี 

i. Drift : สร้างการเบ่ียงเบนของสัญญาณแบบสุ่ม (random drift) 

ii. TimeWarp : ปรับความเร็วของสัญญาณ (คล้ายการเล่นเร็วหรือ

ช้า) 

iii. Pool : ลดความละเอียดของข้อมูล (downsampling) 

iv. AddNoise: เพ่ิมสัญญาณรบกวน 

c. สร้างและแสดงข้อมูลเพ่ิมความหลากหลายจากข้อมูลท่ีมีอยู่:  
i. X2D = my_augmenter.augment(X1D) : สร้างชุดข้อมูลใหม่ 

X2D โดยการเพ่ิมความหลากหลายให้กับข้อมูล X1D ด้วย 

my_augmenter 

ii. X4D = my_augmenter.augment(X3D): สร้างชุดข้อมูลใหม่ 

X4D โดยการเพ่ิมความหลากหลายให้กับข้อมูล X3D ด้วย 

my_augmenter 
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รูปท่ี 3.6 โค้ดการสร้างชุดข้อมูลท่ีหลากหลาย 
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3) การดึงฟีเจอร์ แยกชุดข้อมูล และเตรียมข้อมูลสําหรับการฝึกโมเดล : 
a. การดึงฟีเจอร์ : โค้ดน้ีใช้ฟังก์ช่ัน get_features ดึงฟีเจอร์จากข้อมูล 

Time Series โดยฟังก์ชั ่นนี ้รับข้อมูล (X0D, X1D, etc.) และป้ายกํากับ ("no_unbalance" หรือ 

"unbalance") เป็นอินพุต ซึ่งฟังก์ชั่นดึงฟีเจอร์ที่เกี่ยวข้อง (อาจเป็นค่าทางสถิติหรือลักษณะเฉพาะ

ของโดเมน) จากข้อมูล และส่งคืนฟีเจอร์ (X) และป้ายกํากับท่ีเก่ียวข้อง (y) 

b. การรวมฟีเจอร์และป้ายกํากับ : โค้ดทําการวนซ้ําผ่านแหล่งข้อมูล 
หลายแหล่ง (X0D, X1D, X2D, etc.) และดึงฟีเจอร์โดยใช้ get_features จากนั้นจะรวมฟีเจอร์ (X) 

และป้ายกํากับ (y) ท่ีดึงมาจากทุกแหล่งเป็นอาร์เรย์เดียว 

c. แยกชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึกและชุดตรวจสอบ:คล้ายกับข้ันตอน 
ก่อนหน้า โค้ดจะดึงฟีเจอร์จากแหล่งข้อมูลการตรวจสอบ (X0E, X1E, etc.) จากนั้นรวมฟีเจอร์และ

ป้ายกํากับจากทุกแหล่งตรวจสอบ และสุดท้าย ใช้ train_test_split จากsklearn.model_selection 

แยกชุดข้อมูลการฝึก (X, y) ออกเป็นชุดฝึกและชุดทดสอบ 

i. train_test_ratio ต้ังค่าเป็น 0.9 หมายความว่า 90% ของข้อมูล

จะไปท่ีชุดฝึก และ 10% ไปท่ีชุดทดสอบ 

ii. random_state ต้ังค่าเป็น 0 เพ่ือการ reproduce (ensuring 

the same split if the code is run multiple times) 

d. พิมพ์ขนาดข้อมูล: โค้ดพิมพ์ขนาดของชุดข้อมูลฝึกและชุดข้อมูล 
ทดสอบ (ฟีเจอร์และป้ายกํากับ) เพ่ือยืนยันขนาด 
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รูปท่ี 3.7 โค้ดการแยกชุดและเตรียมข้อมูล 

 

4) การแปลงสัญญาณเวลาเป็นความถ่ี (Time Series to Frequency Domain)  

: โค้ดนี้ทําการแปลงสัญญาณเวลา (Time Series) ไปเป็นสัญญาณความถี่ (Frequency Domain) 

เพ่ือวิเคราะห์ข้อมูลในมุมมองความถ่ี ซ่ึงมีประโยชน์ในงานประมวลผลสัญญาณหลายประเภท 

a. แปลงสัญญาณด้วย FFT: X_fft = np.abs(np.fft.rfft(X,axis=1))  

[:,:int(window/2)] บรรทัดน้ีเป็นหัวใจสําคัญ 

i. np.fft.rfft: ใช้สําหรับแปลงสัญญาณจากเวลาเป็นความถ่ี โดยใช้ 

Fast Fourier Transform (FFT) 

ii. axis=1: ระบุแกนท่ีใช้สําหรับการแปลง (แกนท่ี 1 ของข้อมูล)

np.abs: เอาค่าสัมบูรณ์ (absolute value) ของผลลัพธ์จาก FFT 

(ส่วนประกอบแท้) 

iii. [:,:int(window/2)]: เก็บเฉพาะคร่ึงแรกของผลลัพธ์ FFT 

เน่ืองจากสัญญาณจริงมีค่าจริง (real) ท่ีความถ่ี 0 และข้อมูลซ้ํากัน

อีกคร่ึงหลังท่ีความถ่ีสูงกว่า 

b. การประยุกต์ใช้กับชุดข้อมูลต่างๆ : โค้ดทําการแปลงสัญญาณด้วย  
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FFT กับชุดข้อมูลทั้งหมด (X, X_train, X_test, X_val) แยกตามฟังก์ชั่น np.fft.rfftโดยเก็บเฉพาะ

คร่ึงแรกของผลลัพธ์ ([:,:int(window/2)]) เหมือนเดิม 

c. การยกเว้นความถ่ี 0: X_fft[:,0]=0 บรรทัดน้ีกําหนดค่าความถ่ี 0  

(DC component) ให้เป็น 0 เนื่องจากความถี่ 0 ไม่มีประโยชน์สําหรับการวิเคราะห์หาความถี่ของ

สัญญาณรบกวนหรือลักษณะของสัญญาณ 

d. แสดงขนาดข้อมูล : พิมพ์ขนาดของข้อมูลหลังการแปลง (ฟีเจอร์ 
ความถ่ี) เพ่ือยืนยัน 

 

 

 

รูปท่ี 3.8 โค้ดการสร้าง FFT 

 

5) สร้างและประยุกต์ใช้ RobustScaler สําหรับปรับขนาดข้อมูล :โค้ดน้ีสร้าง 

RobustScaler (scaler) “quantile_range=(5,95)” ที่เหมาะกับข้อมูลชุดฝึก (X_train_fft) จากน้ัน

นําไปปรับขนาดข้อมูลทั ้งชุดฝึก (X_train_fft_sc), ชุดทดสอบ (X_test_fft_sc), ชุดตรวจสอบ 

(X_val_fft_sc) และชุดข้อมูลท้ังหมด (X_fft_sc) 
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รูปท่ี 3.9 โค้ดการประยุกต์ใช้ RobustScaler 

 

6) การสร้างและฝึกโมเดล FCN 5 เลเยอร์สําหรับตรวจจับความไม่สมดุล :โค้ด 

นี้สร้างโมเดล FCN 5 เลเยอร์เพื่อตรวจจับความไม่สมดุลจากข้อมูล สเปคตรัมความถี่ (frequency 

spectra) ท่ีผ่านการปรับขนาดมาแล้ว 

a. นําเข้าไลบรารีท่ีจําเป็น : 
i. tensorflow.keras : สําหรับการสร้างโมเดลและจัดการเลเยอร์ 

ii. ModelCheckpoint : เพ่ือบันทึกโมเดลท่ีดีท่ีสุดระหว่างการฝึก 

iii. l1_l2: สําหรับ regularization 

b. คํานวณค่าน้ําหนักแต่ละคลาส (ไม่จําเป็น) : 
i. weight_for_0, weight_for_1 : คํานวณน้ําหนักเพ่ือปรับสมดุล

ระหว่างข้อมูลแต่ละคลาส 

ii. class_weight : ให้น้ําหนักแต่ละคลาสเพ่ือแก้ปัญหาข้อมูลไม่

สมดุล 

c. กําหนดจํานวนชุคการฝึก : epochs = 100 เป็นค่าเร่ิมต้น 

d. สร้างโมเดล : 
i. X_in กําหนด Input layer ให้รับข้อมูลตามขนาดของข้อมูล 

ii. for j in range(5) สร้าง 5 hidden layers เป็น Dense layers 

ขนาด 1024 หน่วย 

iii. ใช้ LeakyReLU activation ต่อจากแต่ละ Dense layer ด้วย 

alpha = 0.05 

iv. X_out ให้ output เป็นค่าเดียวผ่าน sigmoid เป็น 0 หรือ 1 

สําหรับทํานายคลาส 
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e. กําหนด checkpoint เพ่ือบันทึกโมเดล : 

i. best_model_filepath : กําหนดตําแหน่งและช่ือไฟล์สําหรับ

บันทึกโมเดล 

ii. ModelCheckpoint : สร้าง callback ให้บันทึกโมเดลเม่ือ 

validation loss น้อยท่ีสุด 

f. Compile model : 

i. optimizer = Adam(learning_rate=0.0005): ใช้ optimizer 

เป็น Adam พร้อม learning rate เป็น 0.0005 

ii. loss = 'binary_crossentropy': เมทริกประเมิน model สําหรับ 

binary classification 

iii. metrics = ['accuracy']: ให้คํานวณ accuracy ระหว่างการฝึก 

g. การแสดง model summary : แสดงข้อมูลโครงสร้างของ model 

 

 

 

รูปท่ี 3.10 การโค้ดสร้างเพ่ือฝึกโมเดล FCN 



31 

 

14 

 

 

 

รูปท่ี 3.10 การโค้ดสร้างเพ่ือฝึกโมเดล FCN (ต่อ) 

 

7) เป็นการนําข้อมูลสเปกตรัมความถ่ีท่ีปรับขนาดแล้วมาฝึกโมเดล FCN  

เพื่อให้โมเดลสามารถแยกแยะข้อมูลที่มีและไม่มีความไม่สมดุลได้ โดยมีการประเมินประสิทธิภาพ

ระหว่างการฝึกด้วยข้อมูลตรวจสอบเพ่ือป้องกันการเรียนรู้มากเกินไป (overfitting) : 

a. epochs = 20 คือจํานวนรอบท่ีวนลูปข้อมูลท้ังหมดสําหรับการฝึก  

(20 รอบในกรณีน้ี) 

b. batch_size = 128 คือจํานวนตัวอย่างของข้อมูลท่ีใช้ฝึกในแต่ละ 

รอบ 

c. validation_data=(X_test_fft_sc, y_test) ใช้ข้อมูลแยกส่วนหน่ึง  

(X_test_fft_sc, y_test) ประเมินประสิทธิภาพโมเดลระหว่างการฝึก 

d. callbacks=[checkpoint] บันทึกโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด (ค่า  

loss ต่ําสุด) จากการประเมินบนชุดข้อมูลตรวจสอบ 

e. class_weight=class_weight ช่วยปรับสมดุลของข้อมูลท่ีมีจํานวน 

ตัวอย่างไม่เท่ากันในแต่ละคลาส 
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รูปท่ี 3.11 โค้ดการฝึกของโมเดล 

 

8) การประเมินโมเดลท่ีฝึกแล้ว : 
a. โหลดโมเดลท่ีดีท่ีสุด : 

i. from tensorflow.keras.models import load_model: 

นําเข้าฟังก์ชันสําหรับโหลดโมเดล 

ii. best_model_filepath: เส้นทางและช่ือไฟล์ของโมเดลท่ีดีท่ีสุด 

(บันทึกไว้จาก ModelCheckpoint ตอนฝึก) 

iii. model_i = load_model(best_model_filepath): โหลด

โมเดลท่ีบันทึกไว้ 

b. ประเมินประสิทธิภาพ :test_results = model_i(X_val_fft_sc,  

training=False) : ป้อนข้อมูลตรวจสอบ (X_val_fft_sc) เข้าโมเดลที่โหลดมาtraining=False บอก

ว่าไม่ใช่การฝึก แต่เป็นการประเมินผล 

c. val_acc_ges = model_i.evaluate(X_val_fft_sc, y_val): ประเมิน 

ประสิทธิภาพโมเดลบนข้อมูลตรวจสอบ (X_val_fft_sc, y_val) ค่าที่ได้ (val_acc_ges) บ่งบอกถึง

ความแม่นยํา (accuracy) และ loss ของโมเดลบนข้อมูลตรวจสอบ 
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d. แปลงผลลัพธ์เป็น DataFrame : การประเมินเป็น Data Frame ช่ือ  

results_to_pandas และแปลงข้อมูลความจริง (y_val) ของข้อมูลตรวจสอบเป็น Data Frame ช่ือ 

test_to_pandas 

 

 

 

รูปท่ี 3.12 โค้ดการประเมินโมเดล 

 

9) การสร้าง Confusion Matrix และ Classification Report :  

a. นําเข้าไลบรารี: 
i. from sklearn.metrics import classification_report, 

confusion_matrix: สําหรับสร้างรายงานการประเมิน 

ii. import seaborn as sns: สําหรับสร้าง Confusion Matrix ท่ี

สวยงาม 

b. สร้างการคาดการณ์: 

i. Y_pred = model_i.predict(X_val_fft_sc): ใช้โมเดลทํานาย

บนข้อมูลตรวจสอบ 

ii. Y_pred1 = np.rint(Y_pred).astype(int): ปัดเศษผลลัพธ์การ

คาดการณ์ให้เป็น 0 หรือ 1 (สําหรับ binary classification) 

iii. y_val1 = y_val.astype(int): แปลงข้อมูลความจริงของข้อมูล

ตรวจสอบให้เป็น integers 

c. สร้าง Confusion Matrix: 
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i. confusion_mtx = confusion_matrix(y_val1, Y_pred1): 

สร้าง Confusion Matrix เพ่ือดูการกระจายของการทํานาย

เปรียบเทียบกับข้อมูลความจริงและใช้ seaborn สร้าง Heatmap 

เพ่ือแสดง Confusion Matrix แบบสวยงาม 

d. สร้าง Classification Report: 

i. print(classification_report(y_val1, Y_pred1)): แสดงรายงาน

ซ่ึงมี precision, recall, f1-score และ accuracy ของแต่ละ

คลาส 

 

 

 

รูปท่ี 3.13  โค้ดการสร้าง Confusion Matrix และ Classification Report 
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บทที่ 4 

ผลการดําเนินงาน 

 

4.1 วิเคราะห์สัญญาณจากค่าการวัด 

 การทดลองที ่เกิดขึ ้นใช้วิธีการบันทึกและจัดเตรียมข้อมูลสัญญาณจากเซ็นเซอร์เพ่ือ

วิเคราะห์ความไม่สมดุลของเพลาหมุน โดยข้อมูลสามารถนําไปใช้ประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึม

ต่างๆ ด้วยวิธีการบันทึกข้อมูลสัญญาณจากเซ็นเซอร์วัดความส่ันสะเทือน 3 ตัว ภายใต้เง่ือนไขความไม่

สมดุลของเพลาหมุน 4 ระดับ รวมถึงกรณีที่ไม่มีความไม่สมดุลจากนั้นทําการแบ่งข้อมูลเป็นสองชุดคือ

ชุด ชุดพัฒนา (development) และชุดประเมิน (evaluation) ใช้วิธีการบันทึกข้อมูลแยกกัน จากน้ัน

จึงเพิ่มความแปรปรวนของข้อมูลด้วยการถอดประกอบและประกอบเพลาหมุนใหม่ระหว่างการบันทึก

ข้อมูล ซึ่งมีชุดข้อมูลอันประกอบไปด้วย 1) แรงดันไฟฟ้าขาเข้าของมอเตอร์ (Vin), 2) ความเร็วรอบ

การหมุนที่วัดได้ (Measured RPM), 3) สัญญาณจากเซ็นเซอร์วัดความสั่นสะเทือน 3 ตัว (Vibration 

1, Vibration 2, Vibration 3) 

 รูปแบบของข้อมูลที่บันทึกจะเป็นไฟล์ CSV (Comma-Separated Values) ด้วยอัตราการ

สุ่มตัวอย่างท่ี 4096 ค่าต่อวินาทีสําหรับทุกคอลัมน์ โดยการต้ังค่าวิเคราะห์ดังน้ี 

   • แรงดันไฟฟ้ามอเตอร์ (Vin) : 

    - ชุดพัฒนา : เพ่ิมจาก 2.0 V ถึง 10.05 V (step ละ 0.05 V) 

    - ชุดประเมิน : เพ่ิมจาก 4.0 V ถึง 8.1 V (step ละ 0.1 V) 

   • ระยะเวลาคงท่ี: 20 วินาที 

   • ทําการทดสอบสองคร้ังสําหรับแต่ละชุดข้อมูล 

 การคํานวณความเร็วรอบการหมุนได้จากสูตร n (RPM) ≈ 212 * Vin (V) + 209 (2 V ≤ 

Vin ≤ 10 V) ซึ่งข้อมูลตัวอย่าง 50,000 ค่าแรก (ประมาณ 10 วินาที) ถูกตัดออกจากแต่ละชุดข้อมูล

ก่อนการแบ่งข้อมูล โดยจํานวนตัวอย่างข้ึนอยู่กับช่วงเวลาของข้อมูลท่ีใช้งานได้ 
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4.2 ผลการทดลอง 

 

 
 

รูปท่ี 4.1 สัญญาณจากการแปลงฟูเรียร์อย่างเร็ว 

 

 
 

รูปท่ี 4.2 แสดงประสิทธิภาพของโมเดลผ่าน confusion matrix 
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 รูปที่ 4.1 แสดงการเปรียบเทียบสัญญาณที่ผ่านการแปลงฟูเรียร์อย่างเร็วจากเซ็นเซอร์การ

สั่นสะเทือนระหว่างมอเตอร์ที่มีและไม่มีมวลถ่วงนํ้าหนัก จากรูปดังกล่าวจะเห็นได้ว่าสัญญาณที่ผ่าน

การแปลงฟูเรียร์อย่างเร็วทั้งสองสัญญาณมีความต่างกันอย่างชัดเจน ซึ่งทําให้โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก

สามารถแยกแยะรูปแบบข้อมูลท่ีแฝงอยู่ได้ชัดเจนมากข้ึน 

 งานวิจัยนี้ได้ใช้เทคนิคการขยายขนาดข้อมูลในเชิงเวลาในหัวข้อ 3.3.2 เพื่อสังเคราะห์

ข้อมูลที่ใช้ในการฝึกสอนโมเดล D2 จากชุดข้อมูลเดิมคือ D1 และทําการสังเคราะห์ข้อมูล D4 จาก

ข้อมูลเดิม D3 จากนั้นจึงนําข้อมูลทั้งหมด (D0 – D4) เข้าสู่กระบวนการฝึกสอนโมเดล และขั้นตอน

การวัดประสิทธืภาพของโมเดลด้วยชุดข้อมูลทดสอบ (E0 -E4) ตามลําดับ รูปที่ 4.2 แสดงแผนภาพ

ประสิทธิภาพของโมเดล หรือ Confusion Matrix ซึ่งแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดลในการ

จําแนกประเภทของข้อมูล จากแผนภาพ Confusion Matrix สามารถสรุปประสิทธิภาพของโมเดลได้ 

ตารางท่ี 4.1 แสดงตัวช้ีวัดประสิทธิภาพในการตรวจจับความผิดปกติในข้อมูล ประกอบด้วย 

   • ความแม่นยํา (Accuracy) บ่งชี้ว่าโดยรวมแล้ว โมเดลมีการคาดการณ์ถูกต้องบ่อย

แค่ไหน ซ่ึงมีค่าสูงถึง 96% 

   • ความเที่ยงตรง (Precision) บ่งชี้ว่าเมื่อโมเดลทํานายผลบวก การคาดการณ์น้ัน

ถูกต้องบ่อยแค่ไหน ซึ่งผลการทดลองได้ค่า 97% ของตัวอย่างที่โมเดลคาดการณ์ว่าเป็นผลบวกน้ัน

ถูกต้องจริง หมายความว่า โมเดลมีโอกาสน้อยท่ีจะคาดการณ์ผลบวกผิดพลาด 

   • ความไว (Recall) บ่งชี้ว่าโมเดลสามารถระบุผลบวกที่แท้จริงได้ดีเพียงใด ซึ่งจาก

การทดสอบได้ค่าสูงถึง 97% 

   • F1-Score บ่งชี ้ถึงความสมดุลระหว่างความเที่ยงตรงและความไว ซึ่งจากการ

ทดสอบได้ค่า 96% แสดงให้เห็นว่าโมเดลมีสมดุลท่ีดีระหว่างความเท่ียงตรงและความไว 

 

ตารางท่ี 4.1 สรุปตัวช้ีวัดประสิทธิภาพของโมเดล 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

96% 97% 97% 96% 

 

 จากตัวชี้วัดประสิทธิภาพทั้งหมด เห็นได้ว่าโมเดลมีประสิทธิภาพโดยรวมที่ค่อนข้างสูง 

โดยเฉพาะอย่างย่ิงในการระบุตัวอย่างท่ีเป็นผลบวก (การคาดการณ์ท่ีถูกต้องเม่ือโมเดลจําแนกตัวอย่าง

เป็นค่าจริงอย่างถูกต้อง) ซึ่งผลการทดลองนี้แสดงให้เห็นว่าสามารถลดจํานวนข้อมูลที่ใช้ฝึกสอนโมเดล

จากเทคนิคการขยายขนาดข้อม ูลในเช ิงเวลาได ้ถ ึง 40% (2.3GB จาก 3.8GB) โดยไม ่ท ําให้

ประสิทธิภาพของโมเดลลดลง 
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บทที่ 5 

สรุปผลและข้อเสนอแนะ 

 

5.1 สรุปผล 

 งานวิจัยนี้นําเสนอแนวทางใหม่สําหรับการตรวจจับความผิดปกติในอุตสาหกรรมโดยใช้

โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ร่วมกับเทคนิคการขยายชุดข้อมูลเชิงเวลา (Time Series 

Data Augmentation) เทคนิคนี้ช่วยเพิ่มขนาดและความหลากหลายของชุดข้อมูลฝึกอบรมโดยการ

สังเคราะห์ตัวอย่างข้อมูลใหม่จากข้อมูลท่ีมีอยู่ โดยใช้เทคนิคการแปลงข้อมูล 

 5.1.1 การเบี่ยงเบนทางเวลา (Time Shift): เปลี่ยนแปลงตําแหน่งของจุดข้อมูลในแกน

เวลา 

 5.1.2 การบิดเบ้ียวทางเวลา (Time Warp): ยืดหรือหดช่วงเวลาของข้อมูล 

 5.1.3 การสร้างสัญญาณรบกวน (Noise Injection): เพิ่มสัญญาณรบกวนแบบสุ่มไปยัง

ข้อมูล 

 5.1.4 การลดความละเอียดของเวลา (Time Resolution Reduction): ลดจํานวนจุด

ข้อมูลในช่วงเวลา 

 งานวิจัยนี ้ใช้โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Fully Connected ในการตรวจจับ

สัญญาณความผิดปกติ โดยใช้ข้อมูลที่สังเคราะห์ขึ้นบางส่วนร่วมกับข้อมูลจริง ผลการทดสอบแสดงให้

เห็นว่าโมเดลมีประสิทธิภาพสูงในการตรวจจับสัญญาณผิดปกติในข้อมูลเชิงเวลา โดยสามารถลด

จํานวนข้อมูลจริงที่ต้องวัดผลจากเครื่องจักรได้ถึง 40% งานวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงศักยภาพของโมเดล

การเรียนรู้เชิงลึกและเทคนิคการขยายชุดข้อมูลเชิงเวลาในการตรวจจับความผิดปกติของเครื่องจักรใน

ภาคอุตสาหกรรม เทคนิคนี้สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการตรวจจับความผิดปกติ ลดต้นทุนการ

ตรวจสอบ และใช้งานง่าย เหมาะสําหรับใช้งานในสภาพแวดล้อมท่ีมีข้อมูลจํากัด 

 

5.2 แนวทางการวิจัยในอนาคต 

 5.2.1 พัฒนาโมเดลท่ีสามารถทํางานกับข้อมูลเชิงเวลาประเภทอ่ืน ๆ 

 5.2.2 ศึกษาเทคนิคการขยายชุดข้อมูลเชิงเวลาเพ่ิมเติม 

 5.2.3 ทดสอบโมเดลกับข้อมูลจริงในสภาพแวดล้อมการใช้งานจริง 
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5.3 ปัญหาและอุปสรรค 

 5.3.1 งานวิจัยนี ้อาศัยข้อมูลจากการวัดของงานวิจัยอื ่นนํามาศึกษาซึ ่งอาจมาความ

คลาดเคล่ือนจากการวัดซ่ึงผู้วิจัยไม่อาจช้ีชัดได้ 

 5.3.2 ในขั ้นตอนของการปรับแต่งโมเดลให้มีความเหมาะสมและสอดคล้องกับความ

ต้องการเป็นไปได้อยากรวมทั้งผลลัพท์ที่ได้ก็เป็นเพียงการนํ้าผลการวัดจากงานวิจัยอื่นมาทดสอบ

เท่าน้ันไม่สามารถหา data จากการวัดจริงหรืองานวิจัยอ่ืนๆมาทวบสอบเพ่ือความชัดเจนได้ 

 

5.4 ข้อเสนอแนะ 

 5.4.1 สามารถตรวจสอบความถูกต้องได้จากการทดลองวัดค่าจริงเพ่ือเปรียบเทียบอีกคร้ัง 

 5.4.2 เพิ่มเติมการคาดการณ์เป็นตัวเลขและทดสอบด้วยการตรวจวัด condition จริงของ

มอเตอร์อีกคร้ัง 
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ภาคผนวก ก. 

Code Program 
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import pandas as pd 

from matplotlib import pyplot as plt 

import numpy as np 

import tensorflow as tf 

import zipfile 

from sklearn.preprocessing import RobustScaler 

 

url = './fraunhofer_eas_dataset_for_unbalance_detection_v1.zip' 

 

use_reference_models = False  

 

model_path = './models' 

         

labels = {'no_unbalance':0, 'unbalance':1} 

sensor = 'Vibration_1' 

samples_per_second = 4096 

seconds_per_analysis = 1.0 

window = int(samples_per_second*seconds_per_analysis) 

X0D = np.array(data0D[sensor][50000:len(data0D[sensor])]) 

X1D = np.array(data1D[sensor][50000:len(data1D[sensor])]) 

X3D = np.array(data3D[sensor][50000:len(data3D[sensor])]) 

 

X0E = np.array(data0E[sensor][50000:len(data0E[sensor])]) 

X1E = np.array(data1E[sensor][50000:len(data1E[sensor])]) 

X2E = np.array(data2E[sensor][50000:len(data2E[sensor])]) 

X3E = np.array(data3E[sensor][50000:len(data3E[sensor])]) 

X4E = np.array(data4E[sensor][50000:len(data4E[sensor])]) 

 

print(X0D.shape, X0E.shape) 

plt.figure(figsize=(16, 6)) 
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plt.plot(X0E)  # Plotting the first column of X0 

plt.show() 

plt.figure(figsize=(16, 6)) 

plt.plot(X1D)  # Plotting the first column of X0 

plt.show() 

import tsaug 

from tsaug.visualization import plot 

from tsaug import TimeWarp, Crop, Quantize, Drift, Reverse, Pool, AddNoise 

 

# my_augmenter = ( 

#     Drift(max_drift=(0.1, 0.5)) @ 0.5  # with 80% probability, random drift the signal 

up to 10% - 50% 

#     + TimeWarp(n_speed_change=5, max_speed_ratio=3) 

#     + Pool(kind='ave', size=1) 

#     + AddNoise(scale=0.01) 

#     ) 

 

my_augmenter = ( 

    Drift(max_drift=(0.001, 0.05)) @ 0.05 

    + TimeWarp(n_speed_change=5, max_speed_ratio=2) 

    + Pool(kind='ave', size=1) 

    + TimeWarp(n_speed_change=5, max_speed_ratio=2) 

    + AddNoise(scale= 

X2D = my_augmenter.augment(X1D) 

print(X2D.shape) 

plt.figure(figsize=(16, 6)) 

plt.plot(X2D)  # Plotting the first column of X0 

plt.show() 

X4D = my_augmenter.augment(X3D) 

print(X4D.shape) 

plt.figure(figsize=(16, 6)) 



46 

plt.plot(X4D)  # Plotting the first column of X0 

plt.show() 

X0,y0 = get_features(X0D, "no_unbalance") 

X1,y1 = get_features(X1D, "unbalance") 

X2,y2 = get_features(X2D, "unbalance") 

X3,y3 = get_features(X3D, "unbalance") 

X4,y4 = get_features(X4D, "unbalance") 

X=np.concatenate([X0, X1, X2, X3, X4]) 

y=np.concatenate([y0, y1, y2, y3, y4]) 

 

X0_val, y0_val = get_features(X0E, "no_unbalance") 

X1_val, y1_val = get_features(X1E, "unbalance") 

X2_val, y2_val = get_features(X2E, "unbalance") 

X3_val, y3_val = get_features(X3E, "unbalance") 

X4_val, y4_val = get_features(X4E, "unbalance") 

X_val=np.concatenate([X0_val, X1_val, X2_val, X3_val, X4_val]) 

y_val=np.concatenate([y0_val, y1_val, y2_val, y3_val, y4_val]) 

 

print(X.shape, y.shape, X_val.shape, y_val.shape) 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

train_test_ratio = 0.9 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, test_size = 1-train_test_ratio, 

random_state = 0) 

 

print(X_train.shape, y_train.shape, X_test.shape, y_test.shape) 

X_fft = np.abs(np.fft.rfft(X, axis=1))[:,:int(window/2)] 

X_train_fft = np.abs(np.fft.rfft(X_train, axis=1))[:,:int(window/2)] 

X_test_fft = np.abs(np.fft.rfft(X_test, axis=1))[:,:int(window/2)] 

X_val_fft = np.abs(np.fft.rfft(X_val, axis=1))[:,:int(window/2)] 

 

X_fft[:,0]=0 
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X_train_fft[:,0]=0 

X_test_fft[:,0]=0 

X_val_fft[:,0]=0 

 

print(X_fft.shape, X_train_fft.shape, X_test_fft.shape, X_val_fft.shape) 

scaler = RobustScaler(quantile_range=(5,95)).fit(X_train_fft) 

 

X_fft_sc = scaler.transform(X_fft) 

X_train_fft_sc = scaler.transform(X_train_fft) 

X_test_fft_sc = scaler.transform(X_test_fft) 

X_val_fft_sc = scaler.transform(X_val_fft) 

from tensorflow.keras.models import Sequential, load_model, Model 

from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization,LeakyReLU,Dense,Dropout 

from tensorflow.keras.layers import Input,Conv1D,MaxPooling1D,Flatten,ReLU 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint 

from tensorflow.keras.regularizers import l1_l2 

 

weight_for_0 = len(y)/(2*len(y[y==0])) 

weight_for_1 = len(y)/(2*len(y[y==1])) 

class_weight = {0: weight_for_0, 1: weight_for_1} 

 

epochs = 100 

 

X_in = Input(shape=(X_train_fft.shape[1],), name="cam_layer") 

x = X_in 

#the 4 hidden layers 

for j in range(5): 

    x = Dense(units = 1024, activation="linear")(x) 

    x = LeakyReLU(alpha=0.05)(x) 

X_out = Dense(units = 1, activation = 'sigmoid')(x) 
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model_i = Model(X_in, X_out) 

 

best_model_filepath = f"{model_path}/fft_fcn_5_layers_aug.h5" 

checkpoint = ModelCheckpoint(best_model_filepath, monitor='val_loss',  

                             verbose=1, save_best_only=True, mode='min') 

 

model_i.compile(optimizer = Adam(learning_rate=0.0005), loss = 

'binary_crossentropy',  

                metrics = ['accuracy']) 

model_i.summary() 

 

model_i.fit(X_train_fft_sc, y_train, epochs = 20, batch_size = 128, 

               validation_data=(X_test_fft_sc, y_test), callbacks=[checkpoint],  

            class_weight=class_weight) 

from tensorflow.keras.models import load_model 

 

best_model_filepath = f"{model_path}/fft_fcn_5_layers_aug.h5" 

model_i = load_model(best_model_filepath) 

#train_acc_ges = model_i.evaluate(X_train_fft_sc, y_train) 

#test_acc_ges = model_i.evaluate(X_test_fft_sc, y_test) 

test_results = model_i(X_val_fft_sc,training=False) 

val_acc_ges = model_i.evaluate(X_val_fft_sc, y_val) 

results_to_pandas = pd.DataFrame(test_results[0]) 

test_to_pandas = pd.DataFrame(y_val) 

from sklearn.metrics import classification_report 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

import seaborn as sns 

 

Y_pred=model_i.predict(X_val_fft_sc) 

Y_pred1 = np.rint(Y_pred).astype(int) 

y_val1 = y_val.astype(int) 
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# Y_pred_classes=np.argmax(Y_pred, axis=1) 

# Y_true=np.argmax(y_val, axis=1) 

confusion_mtx=confusion_matrix(y_val1,Y_pred1) 

 

f,ax=plt.subplots(figsize=(8,6)) 

sns.heatmap(confusion_mtx, annot=True, linewidths=0.01, cmap="Blues", 

linecolor="black", fmt=".1f", ax=ax) 

plt.xlabel("Predict Label") 

plt.ylabel("True Label") 

plt.title("Confusion Matrix") 

plt.show() 

 

# classification report: 

print(classification_report(y_val1,Y_pred1)) 
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