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 ในอุตสาหกรรมกระบวนการ การเกิดการหยุดเดินเคร่ือง (Shutdown) โดยไม่คาดคิดส่งผลให้
เกิดความเสียหายทั้งด้านการผลิตและต้นทุนการดําเนินงาน Motor-Operated Valve (MOV) เป็นหน่ึง
ในอุปกรณ์ที่อาจเป็นสาเหตุของการเกิด Unplanned Shutdown โดยช้ินส่วนที่มีแนวโน้มก่อให้เกิดปัญหา
มากที่สุดส่วนหน่ึงคือ Drive Bush ซึ่งเป็นช้ินส่วนที่เกิดการสึกหรอจากการใช้งาน หากสามารถคาดการณ์
ระดับการสึกหรอได้ล่วงหน้า จะช่วยให้สามารถวางแผนบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์และลดโอกาสการหยุด
เดินเคร่ืองที่ไม่คาดคิดได้ 
 งานวิจัยน้ีพัฒนาแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องสําหรับจําแนกระดับการสึกหรอของ Drive 
Bush ในมอเตอร์ขับวาล์ว โดยแบ่งระดับการสึกหรอออกเป็น 4 ระดับ โดยใช้ข้อมูลโปรไฟล์แรงบิด–
ตําแหน่ง 1,600 ตัวอย่าง ภายใต้สภาวะการทดสอบเดียวกันแต่จําลองระดับการสึกหรอ ข้อมูลถูกแบ่ง
ออกเป็นชุดฝึกสอน ชุดตรวจสอบความถูกต้อง และชุดทดสอบ สําหรับการประเมินแบบ Train–Test Split 
และเพ่ิมเติมด้วยการทํา K-Fold Cross Validation เพ่ือประเมินความคงที่ของแบบจําลอง 
 การศึกษาคร้ังน้ีเปรียบเทียบโมเดลแบบรวมกลุ่ม ensemble จํานวน 5 แบบ ได้แก่ Random 
Forest, XGBoost, AdaBoost, LightGBM และ CatBoost ภายใต้การแบ่งข้อมูลแบบ Train–Test 
Split โดย XGBoost และ LightGBM ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด มีค่าความถูกต้อง (Accuracy) ได้ 0.9875 ค่า
ความแม่นยํา (Precision) 0.9881 ค่า Recall 0.9875 และค่า F1-Score 0.9878 และผลจาก K-Fold 
Cross Validation ยังยืนยันประสิทธิภาพสูงอย่างสมํ่าเสมอของท้ังสองโมเดลในการจําแนกระดับการสึก
หรอของ Drive Bush ขณะที่ AdaBoost ให้ผลการทํานายตํ่าที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจําลองอ่ืน 
 ผลงานวิจัยน้ีช้ีให้เห็นว่าแบบจําลอง โดยเฉพาะ XGBoost และ LightGBM มีศักยภาพสูงใน
การตรวจจับความผิดปกติของโปรไฟล์แรงบิดใน Motor Operated Valve และสามารถนําไปประยุกต์ใช้
เป็นส่วนหน่ึงของระบบบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ได้ในอนาคต ทั้งน้ี การวิจัยต่อไปควรขยายการเก็บข้อมูล
จากหน้างานจริงและจากวาล์วขนาดอ่ืนๆ รวมถึงสภาวะการเดินเคร่ืองที่หลากหลายมากขึ้น เพ่ือเพ่ิม
ความสามารถในการท่ัวไปของแบบจําลองสําหรับการใช้งานในโรงงานอุตสาหกรรมจริง 
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 In processed industries, unexpected shutdowns specifically on motor operated 
valves can cause significant losses in both production output and operating costs. These 
devices trigger problems like unplanned shutdowns because of the gradual wear of the 
drive bush during operation. If the level of drive-bush wear can be predicted in advance, 
it is possible to plan predictive maintenance activities thereby reducing unplanned 
shutdowns. 
 This research develops machine learning models to classify four drive-bush 
wear levels in MOVs using 1,600 torque–position profiles collected under controlled, 
systematically simulated wear conditions. Model performance was evaluated using train–
test split (training, validation and test sets) and K-fold cross-validation to assess 
robustness and stability. 
 This study compared five ensemble models: Random Forest, XGBoost, 
AdaBoost, LightGBM, and CatBoost. Under the train–test split, XGBoost and LightGBM 
achieved the best results accuracy 0.9875, precision 0.9881, recall 0.9875, F1-score 
0.9878. K-fold cross-validation further validated the consistently high performance of 
both models in classifying drive-bush wear levels, whereas AdaBoost exhibited the 
lowest predictive performance. 
 The findings indicate both XGBoost and LightGBM have high potential for 
detecting abnormalities in torque profiles of MOV drive bushes and can be applied as 
part of a predictive maintenance system in the future. For further research, it is 
recommended to extend data collection to real field conditions; to valves of different 
sizes and operating conditions, in order to improve the generalization capability of the 
models for practical deployment in industrial plants. 
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กิตติกรรมประกาศ 
 
 ในการจัดทําวิทยานิพนธ์ฉบับน้ี ทางผู้วิจัยได้รับความกรุณาจาก ดร.ณปภัช วิชัยดิษฐ์ ในการ
เป็นอาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์ และ ดร.ศรายุทธ นนท์ศิริ ที่ให้คําแนะนําและแนวทางที่มีคุณค่า อัน
เป็นปัจจัยสําคัญที่ทําให้งานวิจัยฉบับน้ีสําเร็จลุล่วงได้ด้วยดี ทางผู้วิจัยรู้สึกซาบซึ้งและขอกล่าวขอบพระคุณ
มา ณ ที่น้ี  
 นอกจากน้ี ผู้วิจัยยังได้รับคําช้ีแนะที่เป็นประโยชน์จากคณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ ได้แก่ 
รองศาสตราจารย์ ดร.กันต์พงษ์ วรรัตน์ปัญญา และผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร.ฐิติพร เลิศรัตน์เดชากุล ที่ได้
กรุณาให้เกียรติเป็นคณะกรรมการสอบ และให้คําแนะนําอันก่อให้เกิดประโยชน์อย่างย่ิงต่องานวิจัย ผู้วิจัย
ขอแสดงความขอบพระคุณมา ณ ที่น้ี 
 ผู้วิจัยขอขอบพระคุณ คุณสายสุดา นักศึกษาระดับปริญญาโท คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ ที่ได้
ช่วยเหลือในการสร้างโปรแกรมสําหรับการฝึกสอนโมเดล (Training Code) อันเป็นส่วนสําคัญที่ทําให้
งานวิจัยประสบความสําเร็จ 
 งานวิจัยฉบับน้ีได้รับการสนับสนุนทุนในการวิจัยจาก Dr.Noriaki Kano สําหรับเป็นค่าใช้จ่าย
ในการดําเนินโครงการ ทําให้สามารถดําเนินงานวิจัยน้ีสําเร็จลลุ่วงได้อย่างสมบูรณ์ จึงกราบขอพระคุณมา 
ณ โอกาสน้ี 
 ขอขอบพระคุณ บริษัท โอเอเค คอร์ปอเรช่ัน (ประเทศไทย) จํากัด และห้างหุ้นส่วนจํากัด เอสซีเค 
แอนด์ พาร์ท ที่ได้ให้การสนับสนุนด้านกระบวนการวิจัย สถานที่ รวมทั้งคําปรึกษาท่ีเป็นประโยชน์ต่อ
การดําเนินงาน 
 ผู้วิจัยขอแสดงความขอบคุณ คุณพันธ์วิทย์ กังแฮ นักศึกษาระดับปริญญาโท คณะเทคโนโลยี
สารสนเทศ ที่ได้ร่วมศึกษาและจบการศึกษาที่เดียวกันอีกครั้ง 
 ท้ายที่สุด ผู้วิจัยขอขอบพระคุณ ครอบครัวและบุคคลอันเป็นที่รัก ที่คอยสนับสนุนและเป็น
กําลังใจอันย่ิงใหญ่ เป็นแรงผลักดันให้ผู้วิจัยสามารถดําเนินงานวิจัยจนสําเร็จลุล่วง 
 ทางผู้วิจัยหวังอย่างย่ิงว่าวิทยานิพนธ์ฉบับน้ีจะเป็นประโยชน์แก่ผู้ที่สนใจในอุปกรณ์ Motor 
Operated Valve รวมถึงสนใจด้านปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้เครื่อง เพ่ือนําไปประยุกต์ใช้งานใน 
อุตสาหกรรมหรือในอุปกรณ์อ่ืนๆ อันจะช่วยส่งเสริมการพัฒนาเทคโนโลยีและอุตสาหกรรมของประเทศ
ให้มีความก้าวหน้าย่ิงขึ้น 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ความสําคัญและที่มา 
 ในอุตสาหกรรมที่เก่ียวข้องกับการควบคุมของไหลภายในท่อ เช่น นํ้า นํ้ามัน ก๊าซ หรือของเหลว
อ่ืนๆ จะใช้วาล์วเป็นตัวควบคุมในการเปิด-ปิด ของไหลในท่อโดยใช้คนหมุน ซึ่งในอุตสาหกรรมผลิต
นํ้าประปา ผลิตไฟฟ้า โรงกลั่นนํ้ามัน ฯลฯ ใช่ท่อขนาดใหญ่จึงทําให้มีวาล์วมีขนาดใหญ่ตามไปด้วย ทําให้
ต้องใช้อุปกรณ์ในการหมุนเปิด-ปิด วาล์ว ซึ่งเรียกว่าหัวขับ (Actuator) ซึ่งจะมีจะมีหลายแบบจะมีการใช้
งานที่แตกต่างกันไปตามแต่ลักษณะงาน อีกทั้งยังมีการเช่ือมต่อกับระบบสั่งงานระยะไกลในการควบคุม
หัวขับไฟฟ้า (Electric Actuator) จากห้องควบคุม โดยส่วนใหญ่ใช้หัวขับไฟฟ้า ในการส่ังงานเปิด-ปิดทั่วไป 
ไม่ต้องการระบบฉุกเฉินในการสั่งการ วาล์วที่ถูกติดต้ังหัวขับไฟฟ้าแล้ว เราจะเรียกว่ามอเตอร์ควบคุมวาล์ว 
(Motor Operated Valve : MOV) การเปิด-ปิดเป็นประจําทําให้เกิดการสึกหรอจากช้ินส่วนของวาล์ว
และหัวขับไฟฟ้า ทําให้ต้องมีการซ่อมบํารุงเพ่ือป้องกันไม่ให้เกิดความเสียหายจากการใช้งาน ซึ่งบ่อยคร้ัง
มีความเสียหายอย่างไม่ได้คาดคิดทําให้เกิดความเสียหายกับอุปกรณ์และการเสียโอกาสในการผลิต ทําให้
ต้องเสียค่าปรับจากรอในการรับหรือจ่ายน้ํามัน และบางกรณีที่ทําให้เกิดการปนเป้ือนของผลิตภัณฑ์ ทํา
ให้เกิดความเสียหายในการปนเป้ือนมหาศาล ดังนั้นอุปกรณ์จึงต้องมีการซ่อมบํารุง 
 โดยการซ่อมบํารุงมีเป้าหมายทําให้อุปกรณ์มีสภาพที่พร้อมใช้งานอยู่เสมอ ซึ่งจะครอบคลุมไป
ถึงการซ่อมแซมอุปกรณ์ด้วย เพ่ือหลีกเลี่ยงปัญหาการผลิตหรือการบริการ เป็นไปตามที่โรงงานผู้ผลิตให้
คําแนะนํา ซึ่งโดยส่วนใหญ่มักใช้เวลาในการใช้งานกําหนดรอบเวลาเป็นซ่อมบํารุงเชิงป้องกัน (Preventive 
Maintenance) ในบางครั้งเป็นการซ่อมบํารุงที่ทําตามรอบเวลาซึ่งทําให้มีค่าใช้จ่ายที่อาจไม่จําเป็นต้อง
จ่าย หรือบางคร้ังเกิดความเสียหายของเคร่ืองจักรก่อนการซ่อมบํารุง ทําให้เกิดความเสียหายต่อการผลิต
และยังทําให้เสียโอกาสอีกด้วย ในการซ่อมบํารุงเคร่ืองจักรและอุปกรณ์ต่างๆ  
 ในปัจจุบันมีการนําเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence :  AI) และการเรียนรู้
ของเคร่ือง (Machine Learning :  ML) เข้ามาประยุกต์ใช้ในการซ่อมบํารุงกันอย่างแพร่หลาย สามารถ
นําเข้าช่วยในการซ่อมบํารุงได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยทําการเก็บข้อมูลต่างๆ จากอุปกรณ์และใช้การ
เรียนรู้ของเครื่องสร้างโมเดลเพ่ือใช้ในการตรวจจับความผิดปกติของอุปกรณ์ เพ่ือทําการคาดการณ์การ
ซ่อมบํารุง ก่อนระยะเวลาที่ต้องทําการซ่อมบํารุงตาม โดยจะเรียกการบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ [1] 
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1.2 วัตถุประสงค์ 
 1.2.1 เพ่ือสร้างโมเดลในการตรวจจับความผิดปกติของอุปกรณ์มอเตอร์ควบคุมวาล์ว 
 1.2.2 เพ่ือทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพและหาโมเดลท่ีเหมาะสม  
 
1.3 ขอบเขตงานวิจัย 
 1.3.1 ข้อมูลที่นํามาใช้ในงานวิจัยน้ีเป็นอุปกรณ์มอเตอร์ควบคุมวาล์วย่ีห้อ Rotork รุ่น 
IQ12 F10A และประตูนํ้าตามมาตรา API 600 [2], ขนาด 6” Class 150 ย่ีห้อ “KJS” 
 1.3.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ของมอเตอร์ควบคุม
วาล์ว โดยใช้เทคนิคดังน้ี 
   1) LightGBM 
     2)  AdaBoost 
     3)  XGBoost 
     4)  CatBoost 
     5)  Random Forest 
 
1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1.4.1 สามารถลดค่าใช้จ่ายในการซ่อมบํารุงและความเสียหายของอุปกรณ์ได้ 
 1.4.2 สามารถคาดการณ์การซ่อมบํารุงของตัวอุปกรณ์ได้  
 1.4.3 โมเดลที่มีประสิทธิภาพท่ีสุดในการตรวจจับความผิดปกติของอุปกรณ์มอเตอร์ควบคุม
วาล์ว 
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บทท่ี 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
2.1 อุตสาหกรรมอินเตอร์เน็ตประสานสรรพสิ่ง (Internet of Things : IOT) 
 ปัจจุบันเทคโนโลยีการสื่อสารและอินเตอร์เน็ตมีความเร็วสูงในการรับส่งข้อมูลด้วยเทคโนโลยี 
ส่งผลให้เกิดการปฏิวัติอุตสาหกรรมครั้งที่ 4 เข้าสู่ระบบการผลิตและแปรรูปสินค้าด้วยระบบอัตโนมัติ 
เป็นการเช่ือมต่อเครื่องจักรอุตสาหกรรมเข้ากับระบบอินเตอร์เน็ต โดยเครื่องจักรมีเซ็นเซอร์ในการตรวจวัด
และส่งข้อมูลแจ้งเตือน ติดต่อสื่อสารกันเองระหว่างเครื่องจักร (Machine-to-Machine: M2M) หรือเก็บ
ข้อมูลเพ่ือวิเคราะห์ในการแก้ปัญหาได้อย่างแม่นยําและมีประสิทธิภาพ ส่งผลให้สามารถคาดการการณ์
ซ่อมบํารุงรวมทั้งสามารถนําข้อมูลมาปรับปรุงระบบการผลิตได้อย่างมีประสิทธิภาพสูงสุด [3], [4] 
 

 
 

รูปที่ 2.1 การปฏิวัติอุตสาหกรรมจากอุตสาหกรรม 1.0 จนถึง อุตสาหกรรม 4.0 [3] 
 
 จากรูปที่ 2.1 เป็นวิวัฒนาการของอุตสาหกรรมจากการเริ่มใช้เครื่องจักรไอนํ้าแทนการใช้
แรงงานมนุษย์ ในยุคปฏิวัติอุตสาหกรรมคร้ังที่ 1 ต่อมามีการผลิตแบบสายพานช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพ
และลดเวลาในการผลิตเป็นยุคปฏิวัติอุตสาหกรรมคร้ังที่ 2 เมื่อเข้าสู่ยุคคอมพิวเตอร์มีการนําระบบอัตโนมัติ
และคอมพิวเตอร์เข้าควบคุมการผลิตเป็นการปฏิวัติอุตสาหกรรมครั้งที่ 3 การเข้ามาของอินเตอร์เน็ตความเร็วสูง
ทําให้สามารถส่งข้อมูลขนาดใหญ่ทําได้รวดเร็ว พร้อมกับการพัฒนาเทคโนโลยีขั้นสูง เช่น อินเตอร์เน็ต
ประสานสรรพสิ่ง ปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้ของเคร่ือง ทําให้สามารถวิเคราะห์ข้อมูลแบบเรียลไทม์
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ทําให้เพ่ิมประสิทธิภาพในการผลิตและสามารถปรับปรุงการผลิตได้อย่างแม่นยํา เป็นปฏิวัติอุตสาหกรรม
คร้ังที่ 4 [5] 
 
2.2 แฝดดิจิทัล (Digital Twin) 
 คือ แบบจําลองเสมือนของวัตถุทางกายภาพท่ีถูกสร้างขึ้นจากการบูรณาการระหว่างวัตถุจริง 
(Physical Object) และแบบจําลองเสมือน (Virtual Model) ผ่านเทคโนโลยี Internet of Things (IoT)  
โดยใช้เทคโนโลยีหลายอย่าง เช่น ปัญญาประดิษฐ์ อินเตอร์เน็ตผสานสรรพสิ่ง คลาวด์คอมพิวต้ิง และ
เทคโนโลยีอ่ืนๆ เข้าด้วยกัน พร้อมทั้งเซ็นเซอร์ มิดเดิลแวร์ ซอฟต์แวร์ เพ่ือเก็บข้อมูลแล้วส่งไปที่แบบจําลอง
ฝาแฝดให้สามารถแสดงรายละเอียดและคุณสมบัติเทียบเท่าอุปกรณ์จริง และให้ข้อมูลเกี่ยวกับสิ่งที่อาจ
เกิดข้ึนในอนาคตโดยอาศัยหลักการวิเคราะห์ข้อมูล โดยสามารถนํามาประยุกต์ใช้ได้กับอุปกรณ์ในอุตสาหกรรม  
จําลองการผลิตของกระบวนการผลิต แม้แต่งานในด้านบริการ เช่น การขนส่งสินค้า แวร์เฮาส์ ตลอดถึง
ทางการแพทย์ก็สามารถจําลองการรักษาของผู้ป่วยในการจําลองอวัยวะเพ่ือวินิจฉัยและรักษาได้แม่นยํา 
[6] 
 คําว่า “แฝดดิจิทัล” ถูกนํามาใช้ครั้งแรกในปี พ.ศ. 2546 โดย ดร.ไมเคิล กรีฟส์ (Dr. Michael 
Grieves) และถูกบันทึกในเอกสาร White Paper จนกลายเป็นพ้ืนฐานสําหรับพัฒนาแนวคิดแฝดดิจิทัล 
และเป็นที่รู้จักกันอย่างแพร่หลายในปี พ.ศ. 2555 โดยนาซ่า ได้เผยแพร่เอกสารเรื่อง “The Digital Twin 
Paradigm for Future NASA and U.S. Air Force Vehicles" ทําให้นิยามของแฝดดิจิทัลชัดเจนยิ่งขึ้น 
[7] จนมีการนําไปพัฒนาและใช้งานในปัจจุบัน 
 
2.3 หัวขับ (Actuator)  
 เป็นอุปกรณ์ที่ติดต้ังบนวาล์วมีหน้าที่การรับคําสั่งในการควบคุมวาล์ว โดยทําการแปลงพลังงาน
จากรูปแบบหน่ึงเป็นการเคลื่อนที่หรือแรงทางกล โดยทั่วไปมีหลายประเภทของ Actuator ตามประเภท
ของพลังงานที่ใช้และลักษณะของการเคลื่อนที่ที่สร้างข้ึน ได้แก่ [8] 
 1.  หัวขับวาล์วชนิดใช้ไฟฟ้า (Electric Actuators) ใช้พลังงานไฟฟ้าผ่านมอเตอร์เพ่ือสร้าง
แรงบิด (Torque) และแรงกระทําในแนวแกน (Thrust) ในการเปิด-ปิดวาล์ว สามารถใช้ได้กับวาล์วชนิด 
Multi Turn และ Quarter Turn 
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รูปที่ 2.2 หัวขบัวาล์วไฟฟ้าย่ีห้อ “Rotork” รุ่นต่างๆ 
 
 2.  หัวขับวาล์วชนิดไฮดรอกลิค (Hydraulic Actuators) ใช้ของไหลประเภทนํ้ามันไฮดรอลิก
ภายใต้แรงดัน เพ่ือสร้างแรงบิดหรือแรงดึงที่สามารถเอาชนะแรงต้านของวาล์วสําหรับการเปิด-ปิดวาล์ว 
ตามรูปที่ 2.2 
 3.  หัวขับวาล์วชนิดลม (Pneumatic Actuators) ใช้ลมภายใต้แรงดันเพ่ือสร้างแรงบิดหรือ
แรงดึงที่สามารถเอาชนะแรงต้านของวาล์วสําหรับการเปิด-ปิดวาล์ว ตามรูปที่ 2.3 
 

 
 

รูปที่ 2.3 หัวขบัวาล์วชนิดลมและไฮดรอลิกแบบต่างๆ ยี่ห้อ “Rotork” 
 
 4.  Gas Overoil Actuator ใช้ Gas ที่เป็นของไหลในท่อภายใต้แรงดัน เพ่ือสร้างแรงบิดที่
สามารถเอาชนะแรงต้านของวาล์วสําหรับการเปิด-ปิดวาล์วทํางานร่วมกับ Spring นิยมใช้กับวาล์วชนิด 
Quarter Turn ทําหน้าบล็อคก็าซในท่อในกรณีมีก๊าซรั่วระหว่างสถานี โดยเมื่อตรวจจับได้ว่าแรงดันใน
ท่อก๊าซน้อยกว่าค่าที่กําหนด ตามรูปที่ 2.3 
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รูปที่ 2.4 หัวขบัวาล์วชนิดใช้แก๊ส 
 
 ซึ่งแต่ละประเภทของ Actuator ที่ใช้งานจะขึ้นอยู่กับฟังก์ชันการใช้งานและแหล่งพลังงาน
ที่จะนํามาใช้ในการสร้างแรง ในที่นี้จะกล่าวถึงแต่ หัวขับไฟฟ้า ที่ทําการติดต้ังพร้อมวาล์วจะเรียกว่า 
มอเตอร์ควบคุมวาล์ว (Motor Operated Valve : MOV) 
 

 
 

รูปที่ 2.5 Manual Gate Valve 
 

 
 

รูปที่ 2.6 วาลว์ทําการติดต้ังหัวขับไฟฟ้าย่ีห้อ “Rotork” (มอเตอร์ควบคุมวาล์ว) 
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 จากรูปที่ 2.5 เป็นรูป Gate Valve ทั่วไปท่ียังไม่ได้ติดต้ัง หัวขับไฟฟ้า ซึ่งจะทําการเปิด-ปิด 
โดยใช้พวงมาลัย รูปที่ 2.6 เป็นรูปมอเตอร์ควบคุมวาล์ว ซึ่งหัวขับไฟฟ้าที่ได้ทําการติดต้ังกับเกิดวาล์ว 
การทํางานของมอเตอร์ควบคุมวาล์วสามารถสั่งงานที่ตัวหัวขับวาล์วและสามารถจะควบคุมการทํางาน
จากระยะไกลได้อีกด้วยผ่านระบบควบคุมแบบกระจายศูนย์ ( Distributed Control System: DCS) 
หรือผ่านคอนโทรลเลอร์ สามารถกําหนดฟังก์ชันการควบคุมระบบวาล์วในกระบวนการรับ-จ่ายผลิตภัณฑ์
ได้ ในกรณีที่เกิดไฟฟ้าดับ สามารถเปิด-ปิดวาล์วได้ด้วยมาลัย (Handwheel) เพ่ือให้ระบบทํางานต่อเน่ือง
และปลอดภัย 
 มอเตอร์ควบคุมวาล์วจําเป็นต้องได้รับการบํารุงรักษาอย่างสมํ่าเสมอ โดยต้องมีการเติมจาระบี
หล่อลื่นที่ก้านวาล์ว เพ่ือช่วยลดแรงเสียดทานและป้องกันการสึกหรอของอุปกรณ์ หากไม่ได้ทําการหล่อ
ลื่นก้านวาล์วอาจแห้งและเกิดสนิม ส่งผลให้หัวขับไฟฟ้าต้องใช้แรงบิดสูงกว่าปกติในการทํางาน 
 โดยท่ัวไปมอเตอร์ควบคุมวาล์วจะได้รับการซ่อมบํารุงเชิงป้องกัน (Preventive Maintenance) 
ทุกปี และทําการ Overhaul ทุก 5 ปี อย่างไรก็ตาม อาจมีบางชิ้นส่วนที่เสียหายก่อนถึงรอบการซ่อม
บํารุง ในกรณีที่อุปกรณ์บางช้ินของหัวขบัไฟฟ้าเกิดความเสียหาย ระบบยังสามารถเปิด-ปิดวาล์วได้โดยใช้ 
มาลัย (Handwheel) เป็นตัวช่วย แต่หาก บูชขับวาล์วเสียหาย จะทําให้ไม่สามารถเปิด-ปิดวาล์วได้ ส่ง 
ผลกระทบโดยตรงต่อการทํางานของระบบ Drive Bush ถือเป็นช้ินส่วนสําคัญ เน่ืองจากเป็นจุดสัมผัส
โดยตรงกับก้านวาล์วในการถ่ายทอดแรงบิดเพ่ือเปิด-ปิดวาล์ว 
 ตามมาตรฐานการออกแบบ บูชขับวาล์วจะใช้วัสดุที่อ่อนกว่าก้านวาล์ว เพ่ือให้เป็นจุดที่เกิด
การสึกหรอแทนก้านวาลว์ เพราะการเปลี่ยนบูชขับวาล์ว ทําได้ง่ายและมีความยุ่งยากน้อยกว่าการเปลี่ยน
ก้านวาล์ว ซึ่งช่วยลดต้นทุนและเวลาที่ใช้ในการบํารุงรักษาระบบโดยรวม 
 

 
 

รูปที่ 2.7 บูชขบัวาล์วขัดกับก้านวาล์ว 
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 ความเสียหายจากการสึกหรอของบูชขับวาล์ว ทําให้เกลียวในตัวไม่สัมผัสกับเกลียวของก้าน
วาล์วทําให้ไม่สามารถหมุนวาล์วเปิด-ปิดได้ ในบางกรณีทําให้เกิดการขัดกันของบูชขับวาล์ว และ ก้าน
วาล์ว  ซึ่งจะทําให้เกิดความเสียหายจากการที่บูชขับวาล์ว  มีเกลียวที่บางลงทําให้มีการสัมผัสกับเกลียว
ของวาล์วหรือการขัดกันของบูชขับวาล์ว  ทําให้ไม่สามารถเปิด-ปิดวาล์วได้ทําให้เกิดการปนเป้ือนของ
ผลิตภัณฑ์ ทําให้มาสามารถการซื้อ-ขายผลิตภัณฑ์ทางเรือได้ ทําให้โดนปรับจากความล่าช้า 
 จากรูปที่ 2.7 บูชขับวาล์วขัดกับก้านวาล์วทําให้ไม่สามารถเปิด-ปิดวาล์วได้ ขัดกับก้านวาล์ว 
ทําให้ไม่สามารถเปิด-ปิดวาล์วได้ เน่ืองจากมีสิ่งสกปรกหรือละอองโลหะเสียดสีกับก้านวาล์วจนเกิดรอย 
เมื่อใช้งานต่อเน่ือง บูชขับวาล์วซึ่งทําจาก Aluminum Bronze ซึ่งเป็นวัสดุที่อ่อนกว่าก้านวาล์วจะถูก
เสียดสีและสึกหรอ ส่งผลให้เศษโลหะจากบูชขับวาล์วหลุดออกและสะสมอยู่ในร่องเกลียวของก้านวาล์ว 
เมื่อเศษโลหะสะสมมากขึ้น จะทําให้บูชขับวาล์วและก้านวาล์วขัดกัน ส่งผลให้แรงบิดที่ใช้ในการเปิด-ปิด
วาล์วเพ่ิมขึ้น หรืออาจทําให้วาล์วติดขัดจนไม่สามารถทํางานได้ตามปกติ 
 เน่ืองจากเป็นอุปกรณ์ที่มีความสําคัญ จึงมีการทํางานวิจัยที่นําข้อมูลการตรวจวัดค่าแรงดัน
จากวาล์วใต้นํ้าซึ่งเป็นหัวขับชนิดไฮดรอกลิก มาค่าความผิดปกติจากการใช้งานโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องแบบ Support Vector Machines (SVM)  Feed-Forward Neural Networks Classification 
Trees และ Complex-Valued Neural Network  มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ [9] 
 วาล์วไฟฟ้าพลังงานนิวเคลียร์รุ่นใหม่ที่นําไปใช้งาน มักจะมีเฉพาะข้อมูลปกติแต่ไม่มีข้อมูลที่
ผิดพลาดในการทํางานในสภาวะปกติ ทําให้มีการศึกษาน้อยมากเก่ียวกับการตรวจจับความผิดพลาดของ
หัวขับไฟฟ้าในโรงไฟฟ้านิวเคลียร์ที่ไม่มีความผิดปกติในการใช้งานเลย จึงมีการนําเทคนิค Deep Auto 
Encoder (DAE) และ Weighted Deep Support Vector Data Description (WDSVD) มาใช้ในการ
ฝึกฝนทําให้เพ่ิมประสิทธิภาพเมื่อเทียบกับ โมเดลดังเดมอย่าง Support Vector Machines [10] 
 
2.4 การสึกหรอ (Wear) 
 การสึกหรอเป็นรูปแบบหนึ่งของความเสียหายที่เกิดขึ้นกับช้ินส่วนเครื่องจักรที่มีการเคลื่อนที่
หรือเสียดสีระหว่างกันอยู่เสมอ ผลที่เกิดจากการสึกหรออาจทําให้ช้ินส่วนเสียหายและมีค่าใช้จ่ายในการ
ซ่อมแซมหรือเปลี่ยนใหม่สูง การศึกษาเกี่ยวกับการสึกหรอครอบคลุมความรู้ในหลายสาขา เช่น การหล่อลื่น
และการลดแรงเสียดทาน ซึ่งเราจะเรียกรวมๆ ว่า “ไทรโบโลยี” (Tribology) ตามมาตรฐานอุตสาหกรรม
ของเยอรมัน (DIN 50320) การสึกหรอถูกจําแนกออกเป็น 4 ประเภทใหญ่ๆ ดังนี้ 
 1. กลไกการสึกหรอแบบยึดติด (Adhesive Wear) เกิดขึ้นเมื่อพ้ืนผิวของช้ินส่วนสัมผัสและ
เสียดสีกัน โดยเฉพาะบริเวณท่ีมีจุดยอดหรือพ้ืนผิวที่ขรุขระ ซึ่งบางคร้ังอาจทําให้พ้ืนผิวเหล่าน้ันติดกัน 
เมื่อช้ินส่วนเคลื่อนที่ พ้ืนผิวบางส่วนอาจหลุดหรือแตกออก ทําให้เกิดการสึกหรอ เช่นเดียวกับกรณีของน็อต
กับสกรูที่มีการเสียดสีขณะหมุน การสึกหรอแบบนี้สามารถทําให้เกิดความเสียหายที่ช้ินส่วนได้ 
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 2.  การสึกหรอแบบขูดขีด (Abrasive Wear) เกิดขึ้นเมื่อมีวัสดุหรืออนุภาคที่แข็งกว่าผิวช้ินส่วน
มาขูดหรือขัดเอาเน้ือวัสดุออกไป ซึ่งทําให้ช้ินส่วนสึกหรอได้ ตัวอย่างเช่น ฝุ่นละออง เม็ดทราย หรือเศษ
โลหะที่ตกค้างในระบบ สามารถทําหน้าที่เหมือนกระดาษทราย ค่อยๆ ขัดชิ้นส่วนจนทําให้เกิดความ
เสียหาย 
 3.  การสึกหรอจากการล้าตัวที่ผิวหน้าช้ินงาน (Surface Fatigue Wear) เกิดจากการที่พ้ืนผิว
ของชิ้นงานต้องรับแรงกดและแรงดึงสลับกันเป็นรอบๆ อย่างต่อเน่ือง การกระทําซ้ําๆ เหล่าน้ีทําให้วัสดุ
บริเวณผิวหน้าช้ินงานเกิดการล้าและอาจเกิดรอยแตกหรือหลุมบนพ้ืนผิวได้ เมื่อมีเศษโลหะหรืออนุภาค
เล็กๆ ถูกบดและแทรกอยู่ในบริเวณน้ีก็ย่ิงเร่งให้เกิดการสึกหรอได้เร็วขึ้น ตัวอย่างที่พบได้บ่อยคือการสึก
หรอของเฟืองที่ต้องรับแรงสลับกัน 
 4.  กลไกการสึกหรอแบบปฏิกิริยาไทรโบเคมี (Tribochemical Reaction) เป็นการสึกหรอที่
เกิดจากการขัดสี (Tribo) และปฏิกิริยาเคมี (Reaction) โดยเฉพาะปฏิกิริยาออกซิเดช่ัน และยังมีกลไก
การสึกหรอแบบยึดติด แบบขูดขีด ร่วมกันอยู่ด้วย ได้แก่ โซ่ที่ไม่มีการหล่อลื่นโดยบริเวณข้อโซ่จะมีการ
สึกหรอแบบยึดติดและมีขนาดเล็กลง เมื่อใช้งานมีการขัดสีเกิดเศษเหล็กและบริเวณใช้งานเกิดความร้อน
ความช้ืนทําให้ผงเหล็กเกิดปฏิกิริยาเคมีเป็นสนิม ผงเหล็กที่มีความแข็งเปราะทําให้เกิดการสึกหรอแบบ
ขูดขีด [11] 
 เน่ืองจาก บูชขับวาล์ว ทําจาก Aluminum Bronze และ Stem ของวาล์วทําจาก Alloy 410 
Stainless Steel การทํางานรหว่าง 2 วัสดุน้ีทําให้เกิดการสึกหรอแบบยึดติด โดย Aluminum Bronze 
เป็นวัสดุที่อ่อนกว่าจึงเกิดการฉีกตัวขาดออกไป โดยสามารถคํานวณได้ตามหลักการของ Archard และ 
Rabinowicz [12] 
 

    V  =  
0

adh
Fs.k


 (2.1) 

  
 V  =  ปริมาณการสึกหรอ  
 kadh =  ค่าคงที่ของการสึกหรอแบบ Adhesive 
 F =  แรงกดที่ใช้ 
 S =  ระยะที่เคลื่อนที่ 
 0 =  ความแข็งของวัสดุที่นุ่มกว่า  
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2.5 การซ่อมบํารุง (Maintenance) 
 การดําเนินการทางเทคนิคและการจัดการเพ่ือเคร่ืองจักรและอุปกรณ์ที่ใช้ในงานอุตสาหกรรม 
สามารถใช้งานได้ตามต้องการ [13] โดยจะเป็นไปตามท่ีโรงงานผู้ผลิตให้คําแนะนํา ซึ่งโดยส่วนใหญ่มักจะ
ใช้เวลาในการใช้งานกําหนดรอบเวลาซ่อมบํารุง ในบางครั้งเป็นการซ่อมบํารุงที่ทําตามรอบเวลาซึ่งทําให้
มีค่าใช้จ่ายที่อาจไม่จําเป็นต้องจ่าย หรือบางคร้ังเกิดความเสียหายของเคร่ืองจักรก่อนการซ่อมบํารุง ทํา
ให้เกิดความเสียหายต่อการผลิตและยังทําให้เสียโอกาสอีกด้วย ในการซ่อมบํารุงเครื่องจักรและอุปกรณ์
ต่างๆ จะมีหลากหลายแบบ โดยมีรายละเอียดดังน้ี  
 1.  การบํารุงรักษาเชิงรับ (Reactive Maintenance: RM) เป็นการรอให้เครื่องจักรและอุปกรณ์
เกิดความเสียหายก่อน ถึงทําการซ่อมแซมให้กลับมาใช้ได้ใหม่ ทําให้ค่าเสียโอกาสและค่าซ่อมสูง 
 2.  การบํารุงรักษาเชิงป้องกัน (Preventive Maintenance: PM) คือการซ่อมบํารุงเชิงป้องกัน
ก่อนการเกิดความเสียหายของอุปกรณ์ ช่วงเวลาในการซ่อมบํารุงจะข้ึนอยู่กับระยะเวลาในการใช้งาน ทํา
ให้การผลิตเป็นไปได้อย่างต่อเนื่องพร้อมทั้งวางแผนระยะยาวได้ การการซ่อมบํารุงเชิงป้องกันช่วยลดค่าใช้จ่าย
ในการซ่อมแซม และยังช่วยลดข้อผิดพลาดที่อาจจะเกิดขึ้นจนส่งผลกระทบต่อกระบวนการผลิต แต่ก็มี
ข้อเสียด้วยคือต้องเวลาให้ครบรอบในการซ่อมบํารุงเชิงป้องกัน ในบางอุปกรณ์ช้าเกินไป หรือเร็วเกิน อีก
ทั้งยังไม่สามารถป้องกันความเสียหายแบบเฉียบพลันได้ด้วย 
 3.  การบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ (Predictive Maintenance: PdM) ระบบการบํารุงรักษา
เชิงคาดการณ์ เป็นการคาดการณ์ความเสียหายของเครื่องจักรและอุปกรณ์ต่างๆ ภายในเคร่ืองจักร โดย
ใช้ข้อมูลในอดีต มีการวัดค่าพารามิเตอร์ที่สามารถนํามาวิเคราะห์ผลและความเสียหายของเคร่ืองจักร
ผ่านเครื่องมือต่างๆ การรวมทั้งการใช้ปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้ของเคร่ืองช่วยวิเคราะห์ปัญหา ใน
การคาดการณ์ระยะเวลาที่เคร่ืองจักรจะเสียหายหรือเสื่อมสภาพที่เกิดจากการใช้งาน และสามารถจัดการ
วางแผนการซ่อมบํารุงเครื่องจักรได้ก่อนเวลาที่เคร่ืองจักรจะเกิดความเสียหายหนัก อาจจะส่งผลทําให้
ต้องหยุดการผลิตกะทันหันขึ้น ซึ่งระบบนี้จะช่วยลดค่าใช้จ่ายให้กับเจ้าของกิจการในการซ่อมบํารุงแบบ
กะทันหันได้ 
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รูปที่ 2.8 กราฟเปรียบเทียบค่าใช้จ่ายการบํารุงรักษาแบบต่างๆ [14] 
 
 จากรูปที่ 2.8 เป็นการเปรียบเทียบค่าใช้จ่ายการบํารุงรักษาแบบต่างๆ จะเห็นได้ว่า Reactive 
Maintenance จะใช้จนอุปกรณ์พังถึงจะทําการซ่อมบํารุง ไม่มีการวางแผนทําให้เกิดค่าใช้จ่ายในการ
ซ่อมบํารุงและเสียโอกาสในการใช้งานเป็นค่าใช้จ่ายที่สูง ในส่วนของ Preventive Maintenance จะพบว่า
ยังอุปกรณ์ยังสามารถใช้งานต่อได้อีกระยะแต่มีการซ่อมบํารุงไปก่อน จึงเสียโอกาสที่จะใช้งานอุปกรณ์ต่อ
แต่ยังมีค่าใช้จ่ายน้อยกว่าแบบ Reactive Maintenance ในแบบ Predictive Maintenance จะเป็นแบบ  
ที่คุ้มค่าในการใช้งานทีสุ่ดทําให้สามารถลดต้นทุนในการซ่อมบํารุง อีกทั้งยังช่วยลดการสูเสียโอกาสในการ
ผลิตจากการที่อุปกรณ์มีปัญหาและไม่สามารถซ่อมแซมได้ เนื่องจากอะไหล่บางช้ินมีระยะเวลาในการสั่ง
สินค้านานต้องรออะไหล่ อีกทั้งยังมีราคาแพงในการนําสินค้าดังกล่าวเพ่ือให้ทันต่อการซ่อมแซม ในบาง
กรณีอาจจะมีค่าปรับเนื่องจากไม่สามารถผลิตสินค้าได้หรือไม่สามารถส่งผลิตภัณฑ์ได้ 
 ดังน้ันหากสามารถคาดการณ์ความเสื่อมสภาพของอุปกรณ์ทําให้สามารถใช้งานได้สูงสุดของ
วงจรการใช้งาน และสั่งอะไหล่ล่วงหน้ามารอการเปลี่ยนอะไหล่ ทําให้ลดการสูญเสียโอกาสในการผลิต
และอุปกรณ์ทํางานอย่างเต็มประสิทธิภาพ จะทําให้เกิดเป็นกําไรสูงสุดต่อองค์กร 
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2.6 ปัญญาประดิษฐ์และการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 ปัญญาประดิษฐ์ ความสามารถของเครื่องจักรในการเลียนแบบความฉลาดของมนุษย์ในการ
คิด วิเคราะห์และตัดสินใจ โดยการผสมผสานศาสตร์แขนงต่าง  ๆเข้าด้วยกัน ได้แก่ คณิตศาสตร์ วิศวกรรมศาสตร์ 
ฟิสิกส์และวิทยาการคอมพิวเตอร์ [14] 
 ในปี พ.ศ. 2499 จอห์น แม็กคาร์ธี (John McCarthy) ได้นิยามคําว่า “ปัญญาประดิษฐ์“ 
(Artificial Intelligence: AI) ขึ้นเป็นครั้งแรกในงานประชุมวิชาการ  โดยมีแนวคิดว่าเคร่ืองจักรสามารถ
เรียนรู้ความฉลาดได้และมันสามารถเรียนรู้ด้วยตนเองได้ พร้อมทั้งปรับตัวเองและสามารถแก้ไขด้วยตนเอง
ได้โดยไม่ต้องมีมนุษย์มาควบคุม [15] 
 
 ปัญญาประดิษฐ์สามารถแบ่งออกได้ 3 ประเภท 
 1.  ปัญญาประดิษฐ์แคบ (Narrow AI) ถูกออกแบบมาเพ่ือให้ใช้งานเฉพาะด้านเท่าน้ัน ไม่
สามารถทํางานหรือวิเคราะห์ ได้เกินขอบเขตที่ออกแบบไว้ ได้แก่ระบบแนะนําเน้ือหาใน ได้แก่ระบบแนะนํา
เน้ือหาใน ระบบจดจําใบหน้าและอ่ืนๆ 
 2.  ปัญญาประดิษฐ์ทัว่ไป (Artificial General Intelligence: AGI) มีความสามารถเรียนรู้และ
ทํางานรวมท้ังการคิดและวิเคราะห์ใกล้เทียบเท่ามนุษย์ 
 3.  ปัญญาประดิษฐ์ขั้นสูง (Artificial Super Intelligence: ASI) ความสามารถเรียนรู้และ
ทํางานมีรวมท้ังการคิด วิเคราะห์และตัดสินใจได้ดีกว่ามนุษย์ [16] 
 การเรียนรู้ของเครื่องเป็นส่วนหน่ึงของปัญญาประดิษฐ์ที่เลียนแบบความฉลาดของมนุษย์ โดย
จุดเร่ิมต้นในช่วงปลายปี พ.ศ. 2493-2503 อาเธอร์ ซามูเอล (Arthur Samual) ได้คิดค้นโปรแกรมหมาก
ฮอสแบบเรียนรู้ด้วยตนเอง โดยใช้วิธีการเรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement Learning) จนโปรแกรม
เล่นได้เก่งกว่าผู้สร้างมันเอง ในช่วงเวลาเดียวกัน ริชาร์ด เบลแมน (Richard Bellman) ได้วางรากฐานทาง
คณิตศาสตร์ในการเรียนรู้แบบเสริมแรงขึ้น ในเวลา คาร์ล สไตน์บุช (Karl Steinbuch) ได้คิดค้น “Learning 
Metrix” เป็นอุปกรณ์ที่มีระบบหน่วยความจําแบบเช่ือมโยง (Associative Memory) ที่สามารถเรียนรู้
และจํารูปแบบข้อมูลได้ ซึ่งเป็นพ้ืนฐานที่สําคัญในการพัฒนเครือข่ายประสาทเทียม (Neural Network) 
แฟรงค์ โรแซนแบลตต์ (Frank Rosenblatt) ได้สร้างพ้ืนฐานของระบบเครือข่ายประสาทเทียมและสร้าง
คอมพิวเตอร์ที่ใช้เครือข่ายประสาทเทียมร่วมกับ ชาร์ลส์ ไวท์แมน (Charles Wightman) ได้แก่ Mark I 
Perception  
 ในปี พ.ศ. 2523 เครือข่ายประสาทเทียมกลับมามีความนิยมอีกครั้ง โดยเจฟฟรีย์ ฮินตัน 
(Geoffrey Hinton) และ เทอร์รี่ เซย์นอฟสก้ี (Terry Sejnowski) โดยเจฟฟรีย์ ฮินตัน ได้รับการยกย่อง
ว่าเป็นบิดาแห่ง Deep Learning [17] 



13 

 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เป็นสาขาหน่ึงของปัญญาประดิษฐ์พัฒนาอัลกอริธึม
เพ่ือให้เครื่องสามารถเรียนจากข้อมูลและปรับปรุงประสิทธิภาพด้วยตนเอง โดยไม่ต้องมีมนุษย์มาควบคุม 
สามารถจําแนกได้เป็น 3 ประเภท 
 1.  การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) เป็นการเรียนรู้พ้ืนฐานของการเรียนรู้ของ
เครื่อง มีการบ่งบอกหรือมีป้ายกํากับในการเรียนรู้ โดยมีบางส่วนได้ระบุคําตอบล่วงหน้าอยู่แล้ว จากน้ัน
เครื่องจักรจะได้รับข้อมูลชุดใหม่เพ่ือให้อัลกอริธึมมาทําการวิเคราะห์ฝึกฝน (Validation Dataset) เพ่ือ 
ให้ได้คําตอบที่ถูกต้องจากข้อมูลที่มีป้ายกํากับ สามารถจําแนกได้เป็น 2 แบบคือ 
  1.1 Classification:  ใช้ในการแก้ปัญหาในการพยากรณ์ผลลัพธ์แบบหมวดหมู่ เช่น การ
จําแนกสัตว์  การจําแนกรูปทรงต่างๆ เป็นต้น 
  1.2 Regression:  ใช้ในการแก้ปัญหาในการพยากรณ์ผลลัพธ์แบบต่อเน่ือง โดยจะพยายาม  
หาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรป้อนเข้าไปและคําตอบ เพ่ือสร้างสมการในการพยากรณ์ค่าที่ต่อเน่ือง เช่น 
การทํานายราคาที่ดิน  
 2.  Unsupervised Learning เป็นการเรียนรู้แบบไม่มีการบ่งบอกหรือป้ายกํากับใดๆที่คําตอบ
ล่วงหน้าให้ ซึ่งเคร่ืองจักรจะต้องจําแนกข้อมูลต่างๆด้วยตัวเองจะทํางานซับซ้อนกว่าแบบ Supervised 
learning เช่นการจัดกลุ่ม (Clustering) หรือการลดมิติ (Dimensionality Reduction)  
 3.  Reinforcement Learning เป็นการเรียนรู้จากการทดลองและตอบสนองโดยจะให้รางวัล
เมื่อตอบถูกและมีการลงโทษเมื่อตอบผิด เพ่ือเป็นพัฒนาการตัดสินใจ เช่นหุ่นยนต์ที่เล่นเกมส์ 
 
2.7 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 
 เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่ได้รับความนิยมในการจําแนกประเภท (Classification) 
และการถดถอย (Regression) โดยใช้โครงสร้างของต้นไม้เพ่ือแสดงการตัดสินใจตามคุณลักษณะข้อมูล 
โดยโมเดลนี้มีความสามารถในการจัดการข้อมูลที่ซับซ้อนมีผลลัพธ์ที่เข้าใจง่าย แนวคิดน้ีถูกนําเสนอครั้ง
แรกโดย รอส ควินแลน (Ross Quinlan) ในปีพ.ศ. 2527 ซึ่งพัฒนาอัลกอริธึม Iterative Dichotomies 
3 (ID3) และ C4.5 เป็นที่นิยมใช้ในการจําแนกประเภท [18] 
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รูปที่ 2.9 โครงสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 
 
 ตามรูปที่ 2.9 เป็นโครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจประกอบด้วย  
 1.  โหนดราก (Root Node) เป็นจุดเริ่มต้นของต้นไม้ที่แสดงคุณลักษณะแรกในการแบ่งข้อมูล 
 2.  โหนด ( Node) โหนดที่ใช้เกณฑ์การแบ่งข้อมูลตามคุณสมบัติ 
 3.  กิ่ง (Branch) เส้นเช่ือมระหว่างโหนดที่แสดงถึงการตัดสินใจ 
 4.  โหนดใบ (Leaf Node) เป็นผลลัพธ์ของการจําแนกประเภทหรือค่าตัวแปรเป้าหมาย 
 เทคนิคการเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินจะใช้ Entropy คือความไม่แน่นนอนของข้อมูลจะใช้เป็นตัววัด 
ในการแยกโหนดหรือไม่แยกโหนด และยังใช้ Information Gain มาคํานวณด้วย โดยใช้สมการดังน้ี 
[19] 
 
    H  =   n

1i i2i plogp  (2.2) 
 
    IG  =  H(T) – H(A) (2.3) 
 
 H(T) = เอนโทรปีทั้งหมด 
 Pi  = ความน่าจะเป็นที่จะเกิดขึ้นในแต่ละคลาส i 
 IG  = Information gain 
 n  = จํานวนเหตุการณ์ 
 H(A) = เอนโทรปีที่จะพิจารณา 
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 โดยค่า Entropy เท่ากับศูนย์จุดห้าหมายถึงมีค่าความเจือปนสูงสุด เมื่อมีค่าเท่ากับศูนย์ หมายถึง
ไม่มีการเจือปนเลย โดยจะคํานวณค่า Information Gain ในการแบ่ง Node เพ่ือหาค่าสูงสุดการแบ่ง Node 
ว่าใช้ข้อมูลใดให้ผลในการให้ข้อมูลดีกว่ากันโดยจะมีการทําซ้ําเพ่ือหาคุณลักษณะหรือตัวแปรที่เหมาะสม
ในทุกๆ Node 
 นอกจากนั้นยังสามารถใช้ค่า Gini Impurity ซึ่งเป็นดัชนีช้ีวัดการเจือปนของข้อมูลในการแยก
โหนดได้เช่นกัน โดยใช้สมการดังน้ี [20] 
        
    Gini Impurity  =  ipi (1 – pi) (2.4) 
 
 เมื่อค่า pi เป็นสัดส่วนของข้อมูลคลาส i จากข้อมูลทั้งหมดในหมวดน้ัน ดังน้ัน ipi = 1 โดย
ถ้าค่า Gini Impurity เป็นศูนย์ คือไม่มีการเจือปนอีกแลว้จึงไม่สามารถแยกโหนดออกไปได้อีก แต่ถ้ามีค่า
เท่ากับ 0.5 เหมือนถึงการเจือปนสูงสุดของการจําแนกข้อมูลสองคลาส 
 เน่ืองจากการใช้งานต้นไม้ตัดสินใจมักจะพบปัญหาการจําแนกข้อมูลมากเกินไปและเมื่อนํา
โมเดลมาทดสอบพบว่าประสิทธิภาพจากข้อมูลทดสอบตํ่ากว่าข้อมูลฝึกฝน จนทําให้เกิดการ Overfitting 
ของโมเดลของต้นไม้ตัดสินใจ เราสามารถแก้ปัญหา Overfitting ได้ ดังนี้ 
 1.  Ealy Stopping เป็นการบังคับให้ต้นไม้หยุดโตก่อนที่โครงสร้างของต้นไม้จะซับซ้อนจน 
เกินไปมีวิธีดังต่อไปน้ี 
  1.1 ทําการกําหนดค่าความลึกของต้นไม้ 
  1.2 กําหนดการแบ่งโหนดเพ่ิมจากการแตกข้อมูลที่น้อยออกจากกัน โดยไปกําหนดจํานวน
ข้อมูลที่มีมากพอในการแตกโหนด  
  1.3 กําหนดการไม่มีการแต่งโหนดเพ่ิม ถ้าไม่มีการลดการปนเป้ือนอย่างมีนัยยะสําคัญ 
 2. การตัดทอนหลังจากต้นไม้สมบูรณ์ (Post Pruning) เป็นการตัดการเปรียบเทียบ 
 
2.8 ป่าสุ่ม (Random Forest) 
 เทคนิคป่าสุ่มถูกนําเสนอคร้ังแรกในปี พ.ศ. 2544 โดย ลีโอ ไบรแมน (Leo Breiman) เป็น
หน่ึงในเทคนิค Ensemble Learning คือการการนําคุณลักษณะต่างๆของข้อมูลชุดเดียวกัน แต่นํามา
เรียนรู้ซ้ําหลายๆ คร้ัง แล้วนําผลลัพธ์ของแต่ละโมเดลมาโหวตว่าคลาสไหนถูกเลือกมากที่สุดที่ได้ [21] 
 โดยป่าสุ่มคือการใช้ต้นไม้ตัดสินหลายๆต้นมาทําการเรียนรู้ข้อมูลจากการสุ่มข้อมูล (Bagging : 
Bootstrap Aggregating) ซึ่งจะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ 
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 1.  Bootstrap เป็นสร้างชุดข้อมูลใหม่จากชุดข้อมูลเดิม โดยสุ่มข้อมูลจากชุดข้อมูลเดิมแต่ข้อมูล
เดิมก็ยังอยู่ (Bootstrap Sampling) ซึ่งจะได้ข้อมูลชุดใหม่ที่ใช้เทรนน่ิงจะต่างกันเล็กน้อยและสามารถ
สุ่มเลือกเฉพาะบางฟีเจอร์ในชุดข้อมูลมาเรียนรู้หรือการเทรนน่ิงซ้ํา โดยต้นไม้แต่ละต้นมีอิสระต่อกันในเท
รนน่ิงและผลลัพธ์ทั้งหมดจะถูกนํากลับไปเป็นข้อมูลในชุดข้อมูลเดิมอีกที [22] 
 

 
 

รูปที่ 2.10 การสุ่มตัวอย่างแบบ Bootstrapped 
 
 จากรูปที่ 2.10 กล่องด้านซ้ายเป็นชุดข้อมูลเร่ิมต้นมีจุดข้อมูลอยู่แปดจุดไม่ซ้ํากันเลย กล่อง
ทางด้านขวาเป็นการสุ่มจุดข้อมูลที่ทําการสุ่มมา จะพบว่าจุดข้อมูลบางตัวมีซ้ํากัน บางตัวไม่มีเลย 
 2.  Aggregate นําผลลัพธ์ที่ผ่านการเทรนนิ่งแล้วจากข้อมูลการ Bootstrap ที่มีพารามิเตอร์
ต่างกันที่เรียกว่าจํานวนต้นไม้ตัดสินใจ นําผลลัพธ์ทั้งหมดมาช่วยกันตัดสินว่าผลลัพธ์เป็นอย่างไร โดยการ
จําแนกข้อมูลจะนํามาโหวต แต่ถ้าเป็นแบบถอดถอยจะนําค่าเฉลี่ยมาทํานายค่า 
 

 
 

รูปที่ 2.11 โครงสร้างการทํางานของ Random Forest 
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 จากรูปที่ 2.11 เป็นโครงสร้างโมเดลของ Random Forest ที่นําต้นไม้หลายๆ ต้น มาใช้ใน
การฝึกฝนและจากข้อมูลแบบ Bootstrap แล้วนําผลลัพธ์จากต้นไม้ในแต่ละต้นมา Voting กันสําหรับงาน
ชนิด Classification และนําผลลัพธ์จากต้นไม้แต่ละต้นมาหาค่าเฉลี่ยสําหรับงานชนิด Regression 
 
2.9 Gradient Boosting Trees 
 เป็นหน่ึงในเทคนิค Ensemble Learning โดยการนําต้นไม้ตัดสินใจขนาดเล็กมาทําการทํานายค่า 
เป็นกระบวนการวนซ้ํา (Iterative Process) โดยการเพ่ิม Weak Learner ด้วยการถ่วงนํ้าหนักในแต่ละ
ข้อมูล ทําให้การทํานายถูกต้องแล้วจะไม่ให้ความสําคัญ แต่จะสนใจกับค่าที่ทํานายผิดเพ่ือปรับปรุงโมเดล  
 

 
 

รูปที่ 2.12 การทํางานของโมเดล Gradient Boosting Trees 
 
 จากรูปที่ 2.12 โมเดล Gradient Boosting จะนําข้อมูลมาถ่วงน้ําหนักมาฝึกฝนด้วย Weak 
Model แล้วมาดูผลลัพธ์ที่ทํานายไม่ถูกต้อง นํากลับมาปรับปรุงโมเดลในจุดที่ยังไม่เข้าใจในแต่ละรอบ
โดยการลดนํ้าหนักในผลลัพธ์ที่ทํานายถูก และเพ่ิมนํ้าหนักในผลลัพธ์ที่ทํานายผิด เพ่ือใช้ไปฝึกใน Weak 
Learner โมเดลถนัดไป และนําค่าที่ได้ทั้งหมดมารวมกัน  
 โดยโมเดลจะมีทํานายค่าเฉล่ียของตัวแปรที่จะนํามาใช้ในการทํานาย หลังจากโมเดลเริ่มทํานาย
แล้ว จะทําการหาค่าความผิดพลาดในการทํานาย (Residuals) ตามสมการน้ี 
 

    y - 

y  (2.5) 

 
 y = ค่าจริง 

 

y  = ค่าที่ทํานาย 
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 จากสมการข้างต้นนํามาเขียนใหม่ในอนุพันธ์เชิงย่อยลบของฟังก์ชันการสูญเสียได้ดังนี้ 
   

    y - 

y  = 





y
L  (2.6) 

 
 ค่าที่ได้จากการคํานวณน้ีจะถูกนําไปใช้ในการคํานวณในต้นไม้ตัดสินใจ ต้นไม้ตัดสินใจต้นใหม่
และถูกทําซ้ําจนได้ค่าที่ถูกต้อง  
 การเรียนของเคร่ืองด้วยโมเดลน้ีให้ค่าความแม่นยําสูงเมื่อเทียบกับโมเดลป่าสุ่มแต่อาจจะเกิด 
Overfitting ได้ง่าย ดังนั้นต้องมีการใช้ Regularization และ Early Stop อีกทั้งยังใช้เวลานานในการฝึก
โมเดล 
 
2.10 XGBoost 
 เป็นหนึ่งในเทคนิค Ensemble Learning อยู่ในกลุ่มการเรียนรู้แบบ Boosting โดยมีความ
แตกต่างจาก Gradient Boost Tree ที่ถูกออกแบบมาให้รองรับช้อมูลขนาดใหญ่และการประมวลผล
แบบขนาน มีการคํานวณเลือกจุดแบ่ง (Split point) ทําการกําหนดฟังก์ชันเป้าหมาย (Objective 
Function) ตามสมการระหว่างค่าความผิดพลาด (Loss Function) และค่าการปรับแต่ง (Regularized 
Objective) [23] โดยมีโครงสร้างการทํางานตามรูปที่ 2.13 
 

 
 

รูปที่ 2.13 การทํางานของโมเดล XGBoost 
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 โดย XGBoost มีสมการการตัดสินใจการเรียนรู้ของโมเดลตามสมการดังน้ี 
 

    L()  =  )f(k)y,y(ln
1i kii 


  (2.7) 

 
 L()   = ค่า Objective Function (Loss + Regularization) 

 )y,y(l ii


 = ค่าความผิดพลาดระหว่างค่าจริงและค่าที่ทํานาย 
 (fk) = ค่า Regularization ของ Decision Trees Function 
 
 โดยมีสมการค่าการปรับแต่ง (Regularized Objective) ช่วยป้องกัน Overfit ของโมเดลดังน้ี 
 

    (fk)  =  2

2
1T   (2.8) 

 
 T  = ต้นไม้ที่ถูกเพ่ิมไปในการเรียนรู้แต่ละรอบ 
   = ค่าถ่วงนํ้าหนักของใบไม้ตัดสินใจ 
  และ   = ค่าพารามิเตอร์ในการควบคุม Regularization 
 
 สมการ เลือกจากน้ันโมเดลจะทํานายผลโดยใช้ต้นไม้หลายๆ ต้น มารวมกัน โดยแต่ละต้นจะมี
ผลรวมตามสมการน้ี 
 

    iy


  =  )x( i   =    K
1k kik Ff),x(f   (2.9) 

 

 iy


 = ค่าที่ทํานายได้ 
 K = เซ็ทหรือกลุ่มทั้งหมดที่ใช้สร้างโมเดล 
 F = เซ็ทหรือกลุ่มทั้งหมดที่ใช้สร้างโมเดล 
 
 จากน้ันโมเดลจะทําการเรียนรู้แบบเพ่ิมต้นไม้ทีละต้นเพ่ือปรับปรุงการทํานายของต้นไม้ก่อน
หน้าตามสมการอนุกรมเทย์เลอร์ดังน้ี 
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    Lt    )f()x(fh
2
1)x(fg t

n
1i

2
itiiti 



     =   (2.10) 

  
 gi  = ฟังก์ช่ันสูญเสีย Gradient (อนุพันธ์อันดับหน่ึง) 
 hi = ฟังก์ช่ันสูญเสีย Hessian (อนุพันธ์อันดับสอง) 
 
 โมเดลจะทําการแบ่ง split ที่ดีที่สุดและสร้างต้นไม้ใหม่ โดยการพิจารณาแบ่งจุดที่เป็นไปได้
ด้วย Greedy ตามสมการด้านนี้ 
 

  split =  














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    (2.11) 

 
 IL และ IR  =  กลุ่มข้อมูลที่แยกซ้ายและขวา 
 
 โดยค่าที่ให้ split มากท่ีสุดจะถูกเลือกเป็นจุดแบ่งที่ดีที่สุด หรือจะเป็นจุดที่ทําการหยุดตาม
เง่ือนไขกําหนด ผลลัพธ์ที่ได้จากต้นไม้จะนํามาปรับปรุงโมเดลโดยรวมทันที โดยการนําค่าทํานายต้นไม้
ต้นใหม่เพ่ิมในค่าต้นไม้ปัจจุบัน โดยใส่ตัวคูณอัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) แล้วคํานวณค่าผิดพลาด
ในการทํานาย (Residual) จะทําให้ได้`จะทําให้ได้ค่าความคาดเคล่ือนจริงกับค่าทํานายล่าสุด และนําค่า
ความผิดพลาดล่าสุดไปฝึกต้นไม้ต้นถัดไป จนค่าฟังก์ชันการสูญเสียไม่ลดลงแล้วหรือครบตามรอบฝึกที่
กําหนด 
 โมเดลน้ีจะสามารถคํานวณแบบคู่ขนานและใช้ Histogram-Base Split Diagram ช่วยลด
จํานวนการเปรียบเทียบในทุกฟีเจอร์ทําให้ใช้เวลาลดลง 
 
2.11 Adaptive Boosting (Adaboost) 
 เป็นหน่ึงในเทคนิค Ensemble Learning อยู่ในกลุ่มการเรียนรู้แบบ Boosting ถูกคิดค้นโดย 
โยอาฟ ฟรอยด์ (Yoav Freund) และ โรเบิร์ตอี. ชาไพร์ (Robert E. Schapire) ในปีพ.ศ. 2540 โดยการ
สร้าง Weak Learner ให้กลายเป็น Strong Learner ทําให้ประสิทธิภาพในการคาดการณ์ดีขึ้น เริ่มต้น
โมเดลสร้างให้นํ้าหนักเท่ากันในทุกข้อมูลตามสมการน้ี โดยเป็นการจําแนกข้อมูลสองชนิด [23] 
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    D1(i)  =  
m
1  for i = {1,…,m}  (2.12) 

 
 D1(i) = ค่าถ่วงนํ้าหนักเริ่มต้นให้ทุกจุดมีค่าเท่ากัน  
 m  = จํานวนข้อมูลที่อยู่ในโดเมน 
 
 Weak Learner หลายตัวต่อเน่ืองกันมาทําการฝึกฝนในการทํานายผลลัพธ์ทํานายค่าบวก
หน่ึงหรือลบหนึ่ง โดยแต่ละรอบจะเลือกโมเดลที่มีการจําแนกข้อผิดพลาดต่ําที่สุดที่โดยมีการปรับแต่ง
นํ้าหนักผิดพลาดในแต่ละรอบ โดยน้ันไปที่ตัวอย่างที่ทํานายผิดรอบก่อน กําหนดโมเดลตามฟังก์ชันน้ี 
 
    ht  =  X  {-1,1}  (2.13) 
 
 ทําการคํานวณนํ้าหนักผิดพลาด (Weight Error) ในแต่ละรอบการการฝึกฝนและทํานาย
โดยใช้สมการน้ี 
 
    t  =   m

1i iitt )yx(h(I.)i(D  (2.14) 
 
 Dt(i)  = ค่านํ้าหนักของ Data Point ที่ I ในรอบ t 
 ht   = ผลลัพธ์ที่ได้จากการทํานาย 
 yi   = ค่าผลจริง 
 I(ht (xi  yi) = ค่า Indicator Function ซึ่งมีค่าดังน้ี 
 เท่ากับ 1 ถ้าผลการทํานายผิด (ht(xi  yi)  
 เท่ากับ 0 ถ้าการทํานายถูก (ht (xi = yi) 
 
 เลือกค่านํ้าหนักที่ดีที่สุดจาก Weak Learner หลายๆ ตัว โดยค่านํ้าหนักผิดพลาดจะคํานวณ
จากข้อมูลทุกตัวที่ทํานายผิด ไม่ปล่อยละเลยค่าความผิดพลาด หลังจากการทํานายรอบแรกเสร็จสิ้น ค่า
ของน้ําหนักจะเพ่ิมขึ้นสําหรับตัวอย่างที่คาดการณ์ผิด และลดค่านํ้าหนักตัวอย่างที่คาดการณ์ถูก คํานวณ
ค่านํ้าหนักตามสมการที่กําหนด 
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    t  =  










t

y1
ln

2
1  (2.15) 

 

 t = ค่านํ้าหนัก (Weight) หรือ Voting Power ที่กําหนดให้กับโมเดลย่อย (classifier) 
ตัวที่ t ในการโหวตสุดท้ายของ AdaBoost   

 t = อัตราค่าความผิดพลาด (Error Rate) ของโมเดลย่อยตัวรอบ t 
  
 โมเดลทําการอัปเดตนํ้าหนักตัวอย่างข้อมูลใหม่ โดยเพ่ิมนํ้าหนักให้กับตัวอย่างที่ทํานายผิดและ
ลดนํ้าหนักตัวอย่างที่ทํานายถูกตามสมการดังต่อไปน้ี 
 

    Dt+1(i)  =  
t

)x(hy
t

Z

e.)i(D itii

 (2.16) 

 
 Dt(i) = นํ้าหนักตัวที่ I อย่างรอบที่ t  
 ht(x_i) = คําตอบ Classifier ในรอบ t  
 Zt  = ค่าปกติมาตรฐาน (Normalization Factor) ให้ค่าผลรวมนํ้าหนักเท่ากับ 1 
 

 หลังจากปรับปรุงโมเดลในทุกรอบแล้ว จะนําค่านํ้าหนัก t ในแต่ละรอบมารวมกันมาทํา
การโหวตและตัดสินผลในครั้งสุดท้ายตามสมการ 
 
    H(x)  =  sign   

T
1t tt ))x(h(  (2.17) 

 
 H(x) = ผลลัพธ์สุดท้ายของการรวมข้อมูลจาก Classifier 
	 t  = ค่านํ้าหนัก (Weight) หรือ Voting Power จากการคํานวณในแต่ละรอบ 
 ht(x) = ผลการทํานายในแต่ละรอบ 
 
2.12 LightGBM 
 โมเดลนี้ถูกพัฒนาโดยบริษัท Microsoft ใช้เทคนิคพิเศษท่ีเรียกว่า Gradient-Based One-
Side Sample (GOSS) ทําการเลือกค่า Gradient ที่มีค่าสูงคือเป็นตัวที่ทํานายผิดพลาดจะนําข้อมูลส่วน
น้ีมาใช้ ในส่วน Gradient ตํ่าเป็นส่วนที่ทํานายถูกอยู่แล้วจะถูกตัดออกบางส่วน ทําให้ลดจํานวนตัวอย่าง
ในการเรียนรู้จึงใช้เวลาน้อยลง มีการคํานวณตามสมการดังน้ี [24] 
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 A = ข้อมูลท่ี Gradient สูง เลือกท้ังหมด 
 B = ข้อมูลท่ี Gradient ตํ่า สุ่มเลือก 
 a = อัตราข้อมูลท่ีเลือกจากกลุ่ม Gradient สูง 
 b = อัตราข้อมูลท่ีเลือกจากกลุ่ม Gradient ตํ่า 
 
 เม่ือแบ่งโหนดสองข้างซ้ายและขวาแล้วจะเรียกว่าใบโหนด (Leaf Node) จะกําหนดค่าของ
ใบด้วยสมการดังต่อไปน้ี 
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
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 (2.19) 

 
 *  = ค่านํ้าหนักใบดีท่ีสุด 
 gi, hi = ค่า Gradient และค่า Hessian ท่ี  
   = ควบคุมความซับซ้อน (Regularization) 
 
 จากน้ันจะทําการทําการอัปเดทคําทํานายก่อนหน้า โดยใส่ตัวคูณอัตราการเรียนรู้ (Learning 
Rate) แล้วคํานวณค่าผิดพลาดในการทํานาย (Residual) จะทําให้ได้ค่าความคาดเคลื่อนจริงกับค่าทํานาย
ล่าสุด และนําค่าความผิดพลาดล่าสุดไปฝึกต้นไม้ต้นถัดไป 
 นอกจากน้ันโมเดลจะทําการลดลดจํานวนลง Exclusive Feature Bundling (EFB) โดยถ้า
Feature ไม่มีข้อมูลในแถวเดียวกัน จะจับ Feature เข้าด้วยกันเพ่ือประหยัดเวลา  
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รูปที่ 2.14 เปรยีบเทียบการแตกใบของโมเดล LightGBM 
   
 จากรูปที่ 2.14 เป็นการเปรียบเทียบการแตกใบของการทํางานของโมเดล LightGBM กับ 
XBGBoost (แบบ Level Wise)  โดย XGBoost จะขยายต้นไม้แบบทีละระดับก่อน ในส่วนของ LightGBM 
จะขยายแบบ Leaf-Wise Growth คือเลือกแตกใบที่ดีที่สุดก่อน คือใบที่มีค่า Max Delta Loss สูงที่สุด  
 
2.13 Categorical Boosting (CatBoost) 
 เป็นการเรียนรู้เครื่องประเภท Gradient Boosting พัฒนาโดย Yandex ในปีพ.ศ. 2560 เป็น
โมเดลที่มีความสามารถในการจัดการกับข้อมูลประเภทหมวดหมู่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ  
 โดยโมเดลจะทําการแปลงข้อมูล Categorical ให้เป็นตัวเลขโดยใช้ เทคนิค Ordered Target 
Encoding จะคํานึงถึงลําดับข้อมูลในการะทําการเพื่อป้องกันข้อมูลรั่วไหล (Data Leakage) โดยสร้าง
ค่าเฉลี่ยของข้อมูลใหม่เพ่ือนําไปใช้งาน และยังช่วยในการลด Bias ในการฝึกฝนจากโมลเดล Gradient 
Boost ทั่วไป นอกจากนั้นโมลเดลยังสามารถทําการจับคู่ความสัมพันธ์ของ feature อัตโนมัติ การสร้าง
ต้นไม้ในโมเดลนี้เป็นแบบ Oblivious Trees เป็นต้นไม้ตัดสินใจที่สมมาตร (Symmetric Decision Tree) 
ที่ทุกโหนดใช้เกณฑ์ในการแบ่งแบบเดียวกัน จากนั้นโมเดลจะทําการฝึกฝนโดยใช้ Gradient Boosting 
Algorithm สร้างต้นไม้ทีละต้น แต่ละต้นจะเรียนรู้ความผิดพลาดจากต้นไม้ก่อนหน้าและทํานายผลลัพธ์
สุดท้าย แต่ในโมเดลน้ีจะสามารถนํามาคํานวณในแบบขนานได้รวดเร็วขึ้นและลด Overfitting  
 โมเดลสามารถจัดการกับ Miss Value อัตโนมัติ พร้อมทั้งทําการคํานวณแบบขนาน ซึ่งจะทํา
ให้โมเดลทํางานได้เร็วขึ้น 
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ตารางท่ี 2.1 Related Work 
ลําดบั อุปกรณ์ คุณสมบัต ิ อัลกอริทึม ประสิทธิภาพ อ้างอิง 

1 Electric Actuator - Stress Signals - DAE  
- WDSVVD 
- SVM 

- DAE-WDSVVD 
98.4% Accuracy  

[10] 

2  Pump System   - Vibration Signals 
- Fault Conditions 

- SVM with HMM 
- KNN, ANN, DT 
- Linear Regression 
- Logistic 
Regression 
- Naïve Bayes 
- Linear 
Discriminant 
 

- SVM- HMM 98.7% 
Accuracy   
 

[25] 

3 Subsea Valve - Pressure 
Hydraulic Signal 
- Command  

- AdaBoost 
- RF , DT (C5.0) 
- kNN , GBM 
- SVM ,  NNet 
- FNN 

- AdaBoost F1score 
0.112, 0.99 AUC  

[26] 

4 Hydraulic Actuator - Hydraulic 
Pressure Signal 

- ANN - Errors in 
Histogram. Minimal 
Gradient Value of 
9.2956 × 10-7 

[27] 

5 Line Start-
Permanent Magnet 
Synchronous 
Motors 

- Current Signals 
- Torque Signal 
- Speed Sensor 

- RF, DT (CART) 
- Naïve Bayes 
- LR, SVM 
- Linear Ridge 
Classifier 

-  Random Forest  
98.8% Accuracy  

[28] 

6 Solenoid Valve - Current Signals  - LSTM-CNN 
- ODE-CNN 
- Hyperbolic-CNN, 
FFN 
- kNN, RT, SVM 
- 1D Transformer 
Networks 
- Gradient Boosting 

- LSTM-CNN ODE-
CNN and 
Hyperbolic-CNN 
100% Accuracy  

[29] 
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ตารางท่ี 2.1 Related Work (ต่อ) 
ลําดบั อุปกรณ์ คุณสมบัต ิ อัลกอริทึม ประสิทธิภาพ อ้างอิง 

7 Virtual Sensor - Pressure Signal  
- Level Signal 
- Pump Setpoint 
Signal 
- Valve Position 
Signal 

- MLR 
- MLP 
- LSTM 
- DeepLSTM 

- DeepLSTM MAE = 
0.39 RMSE = 0.19 
R² = 0.9997 
 

[30] 

8 Servo-Motor  - Vibration Data 
- Temperature 
Data  
- Auditory Signals 
- Rotational Speed 
- Misalignment 
Measurements 
- Torque & Load 
Measurements 

- KNN 
- SVM 
- DNN 
- LSTM 
Autoencoder 

- LSTM 98% 
Accuracy  
 

[31] 

9 Blowout Preventer 
Valves 

- Hydraulic 
Pressure Signal 
- Fault Signal 

- Weibull 
Distribution Model 
- ARIMA 

Not Specify. [32] 

 
 จากการทบทวนงานวิจัยในตารางท่ี 2.1 พบว่างานวิจัยเดิมแตกต่างจากงานวิจัยน้ีด้านชนิด
อุปกรณ์ท่ีศึกษา แม้บางอุปกรณ์คล้ายกันแต่ชนิดวาล์วและหัวขับท่ีใช้ไม่เหมือนกันรวมถึงการใช้โมเดลที่
ซับซ้อนกว่าและตัวช้ีวัดความผิดปกติท่ีต่างกัน ดังน้ันงานวิจัยน้ีจึงมุ่งศึกษาค่าความผิดปกติของทอร์คใน
การเปิด-ปิดวาล์วแต่ละคร้ัง เพ่ือประยุกต์ใช้กับอุปกรณ์ปัจจุบันได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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บทท่ี 3 
วิธีดําเนินการวิจัย 

 
 ขั้นตอนการดําเนินงานมีทั้งหมดทั้งหมด 6 กระบวนการได้แก่ ทํากาดทดลองเพื่อเก็บข้อมูล
จากอุปกรณ์  ทําการจัดการข้อมูล  ทําการสร้างโมเดลจากการเรียนรู้ของเคร่ือง ทําการประเมินโมเดล
จนกว่าจะได้ค่าที่มีความแม่นยําเป็นที่ยอมรับได้ หากยังไม่ได้จะทําการปรับจูน Hyperparameter ต่างๆ 
เพ่ือนําให้โมเดลเรียนรู้ใหม่ จากน้ันทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในแต่ละโมเดล เป็นไปตามขั้นตอน
ตามตามรูปที่ 3.1 
 

 
 

รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการดําเนินงานวิจัย 
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3.1 การจัดหาชุดข้อมูล 
 1.  ทําการทดสอบ เปิด-ปิด มอเตอร์ควบคุมวาล์วพร้อมเก็บค่าทอร์คเทียบกับตําแหน่งในการ
เปิดและปิด มอเตอร์ควบคุมวาล์ว ตามรูปที่ 3.2 โดยจะทําการเปิด-ปิดอย่างละ 200 รอบ จากน้ันทําการ
ถอดหัวขับไฟฟ้าออกจากวาลว์และทาํการถอด Drive Bush ออกจากหัวขับไฟฟ้าและนําไปกลึงเพ่ือทําให้
เสมือนมีการสึกหรอเพ่ิมเป็นการจําลองระดับการสึกหรอในระดับถัดไป โดยจะทําไปจนครบทั้งหมด 4 
ระดับ 
 2.  ทําการดึงข้อมูลจากโปรแกรมสําหรับมอเตอร์ควบคุมวาล์ว ตามรูปที่ 3.3 และบันทึกใน
รูปแบบไฟล์ Excel ตามรูปที่ 3.4 
 3.  ทําการแบ่งข้อมูลออกเป็น 4 ชุด ได้แก่ 
  3.1 ชุดข้อมูลมอเตอร์ควบคุมวาล์วที่ใช้งานปกติ  
  3.2 ชุดข้อมูลสําหรับมอเตอร์ควบคุมวาล์วเกิดการสึกหรอเล็กน้อย  
  3.3 ชุดข้อมูลสําหรับมอเตอร์ควบคุมวาล์วเกิดการสึกหรอปานกลาง  
    3.4 ชุดข้อมูลสําหรับมอเตอร์ควบคุมวาล์วเกิดการสึกหรอรุนแรง  
 

 
 

รูปที่ 3.2 มอเตอร์ควบคุมวาล์วที่ใช้ทดลอง 
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รูปที่ 3.3 ค่าทีไ่ด้จากหัวขับไฟฟ้า 
 

 
 

รูปที่ 3.4 ตารางที่ใช้ในการกรอกข้อมูล 
 

3.2 การเตรียมข้อมูล 
 ในขั้นตอนการเตรียมข้อมูล โดยจะทําการเก็บเปอร์เซ็นต์ค่าทอร์คอยู่ระหว่าง 0% ถึง 100%
เทียบกับตําแหน่งการเปิด-ปิดวาล์ว ต้ังแต่ -15% ถึง 105% ทั้งหมดจํานวน 45 คอลัมน์ต่อรอบการเปิด
หรือปิด ในการเก็บข้อมูลโดยทั่วไปค่าทอร์คจะสูงในช่วงการปิดวาล์วที่ตําแหน่ง -5% ถึง 5% โดยหลัง 
จากเปิดแล้วค่าทอร์คที่ใช้จะคงที่และจะสูงขึ้นอีกทีตอนเปิดสุดสําหรับตอนเปิดสุดในแต่ละคลาสนอกจาก
เก็บทุก 5% ของตําแหน่งการเปิด-ปิดวาล์ว ในกรณีที่ค่าที่สูงผิดปกติในบางตําแหน่งจะทําการเก็บค่าเพ่ิม 
โดยการเก็บค่าที่สูงผิดปกติในบางตําแหน่งน้ี ในแต่ละคลาสจะเกิดในคนละตําแหน่งกันทําให้ค่าที่ได้จาก
เก็บที่ระดับปกติจะเป็นค่าเร่ิมต้น เมื่อเก็บข้อมูลไปทีละคลาสทําให้ค่าที่ผิดปกติจากคลาสอ่ืนๆ ไม่ได้บันทึก
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ในคลาสก่อนหน้าทําให้ต้องมีการจัดการนําข้อมูลจากคลาสก่อนหน้า จึงต้องทําข้อมูลให้เท่ากันในทุกคลาส
เพ่ือการเรียนรู้ของเครื่อง โดยการทําอินเตอร์โพเลชันแบบเชิงเส้นเป็นช่วง (Piecewise-Linear Interpolation) 
เพ่ือประมาณและเติมเต็มค่าที่ขาดหายไป ตามสมการดังน้ี 
 

     =  mi
LR T,

1q
TT





   =  TL + m (3.1) 

 
 TR = ค่าจริงด้านขวา 
 TL = ค่าจริงด้านซ้าย 
 g = จํานวนจุดที่หายต่อเน่ือง 
 m = ลําดับช่องว่าง 
 
 จากน้ันประมวลผลข้อมูลด้วยวิธี Window Average Normalization เพ่ือให้ข้อมูลมีความเรียบ
และอยู่ในสเกลเดียวกัน ดังสมการด้านล่าง 

 

   i  =    
k

kj jiT
1k2

1  (3.2) 

 
 I =  ค่าเฉลี่ยเชิงหน้าต่างที่ตําแหน่ง i 
 i =  ตําแหน่ง 
 j =  ลําดับภายในหน้าต่าง 
 k =  ครึ่งความกว้างหน้าต่าง 
 

   Ni  =  

iT  (3.3) 

 
 Ni =  ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานที่ตําแหน่ง i 
 Ti =  ค่าที่ทอร์คที่ตําแหน่ง i 
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 โดยจะนําค่าที่คํานวณได้จากการทําอินเตอร์โพเลชันแบบเชิงเส้นเป็นช่วงๆ จากสมการท่ี 3.1 
มาคํานวณค่าเฉลี่ยกับทั้งช่วงเพ่ือเปรียบเทียบกับค่าเพ่ือดูว่าค่าที่ได้ไม่มากหรือน้อยเกินไปตามสมการที่ 
3.2 จากน้ันนํามาคํานวณแยกทีละตัวตามสมการที่ 3.3 โดยไม่ให้เกิน < 10% จากค่าเฉลี่ย เน่ืองจากช่วง
ที่ขาดส่วนใหญ่จะเป็นตอนที่ค่าทอร์คจะใกล้เคียงกัน  หากเกินกว่า > 10% จะไปนําค่าจริงที่ได้มาใส่ 
 จากน้ันทําการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึก ชุดตรวจสอบ และชุดทดสอบ สําหรับใช้ในการพัฒนา
และประเมินประสทิธิภาพของแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอน
และชุดทดสอบ (Train Validation Test Split) 
        1.  ข้อมูลสําหรับฝึกฝน: คิดเป็น 80% ของข้อมูลทั้งหมดจะเท่ากับ 1,280 ตัวอย่าง 
 2. ข้อมูลสําหรับปรับปรุงพารามิเตอร์: คิดเป็น 10% ของข้อมูลทั้งหมดจะเท่ากับ 160 ตัวอย่าง 
         3.  ข้อมูลสําหรับทดลอง: 10% ของข้อมูลทั้งหมดจะเท่ากับ 160 ตัวอย่าง 
 
ตารางที่ 3.1 การแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ 

ประเภทชุดข้อมูล สัดส่วน (%) จํานวนตัวอย่าง 
Train 80% 1,280 

Validation 10% 160 
Test 10% 160 

จํานวนตัวอย่างทั้งหมด 1,600 
 
 ในกรณีมีการทํา K-Fold Cross-Validation จะทําการโดยแบ่งชุดข้อมูลทั้งหมดออกเป็น 2 ส่วน 
ได้แก่ ชุดฝึกสอน-ตรวจสอบความถูกต้อง (Training-Validation Set) จํานวน 90% และชุดทดสอบ (Test 
Set) จํานวน 10% จากน้ันจึงนําชุด Training-Validation มาทําการประเมินด้วยวิธี Stratified K-Fold 
Cross-Validation โดยแบ่งออกเป็น 5 ส่วนเท่าๆ กัน (5-Fold) พร้อมทั้งสุ่มสลับลําดับข้อมูล (Shuffle = 
True, Random State = 42 ) และวนซ้ํา 5 ครั้ง โดยแต่ละครั้งใช้ 1 ส่วนเป็นชุดตรวจสอบความถูกต้อง 
และใช้ 4 ส่วนที่เหลือเป็นชุดฝึกสอน 
 
ตารางที่ 3.2 การแบ่งชุดข้อมูลแบบทํา K-Fold Cross Validation 

ประเภทชุดข้อมูล สัดส่วน (%) จํานวนตัวอย่าง 
Training & Validation 90% 1,440 

Test 10% 160 
จํานวนตัวอย่างทั้งหมด 1,600 
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ตารางที่ 3.3 สัดส่วนข้อมูลในแต่ละรอบของ K-Fold Cross Validation 
ประเภทชุดข้อมูล สัดส่วน (%) จํานวนตัวอย่าง 

Training (4 Folds จากชุด Training-Validation) 72% 1,152 
Validation (1 Fold จากชุด Training-Validation) 18% 288 
Test 10% 160 

จํานวนตัวอย่างทั้งหมด 1,600 
 
 การแบ่งระดับความสึกของ Drive Bush จะแบ่งออกเป็น 4 ระดับ ได้แก่ 
 (1) ระดับปกติ 
 (2) ระดับการสึกหรอเล็กน้อย (Minor Wear) 
 (3) ระดับการสึกหรอปานกลาง (Moderate Wear) 
 (4) ระดับการสึกหรอรุนแรง (Severe Waer) 
 ตามมาตรฐานของหัวขับไฟฟ้า EN-15714-2 [33] และวาล์วตามมาตรา API 600 เน่ืองจาก
ระดับการสึกหรอของ Drive Bush ไม่ได้เระบุเอาไว้ในมาตรฐานดังกล่าว  โดยก้านของวาล์วมีขนาด เส้น
ผ่านศูนย์กลางขนาด 1 น้ิว มีเกลียว 5 เกลียวต่อน้ิว เป็นไปตามมาตรฐาน B 1.5 A Screw Threads [34] 
แต่มาตรฐานดังกล่าวไม่ได้ระบุค่าความสึกหรอในการใช้งาน แต่มีการระบุค่าสูงสุดและตํ่าสุดของเกลียว 
พร้อมทั้ง ค่าความคลาดเคลื่อนที่ยอมรับได้ สําหรับการผลิตและการยอมรับช้ินงานใหม่ ดังน้ันงานวิจัยน้ี
จึงใช้มาตรฐานดังกล่าวสําหรับกําหนดระดับการสึกหรอของ Drive Bush โดยเฉพาะเกลียวใน (Internal 
Thread) โดยมีช่วงการใช้งานเริ่มต้นไม่ตํ่ากว่า 22.86 มิลลิเมตร และสูงสุดที่ 22.96 โดยมีค่าความคลาด
เคลื่อนที่ยอมรับได้ ± 0.102 มม. จึงจะใช้ค่าดังกล่าวเป็นสภาวะปกติ (Normal) ช้ินงานใหม่ยังไม่ถูกใช้งาน 
และใช้เป็นจุดต้ังต้นในการแบ่งระดับความสึกหรอ โดยกําหนดระดับความสึกหรอตามตารางท่ี 3.4 
 
ตารางที่ 3.4 ระดับความสึกหรอ 

Class 
Max. Internal Pitch 

Diameter 
Deviation from Standard 

Tolerance 
Normal 22.96 mm. ±0.102 mm. 

Minor Wear 23.26 mm. + 0.30 mm. 
Moderate Wear 23.56 mm. +0.60 mm. 
Severe Wear 23.86 mm. +0.90 mm. 
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 การเลือก Pitch Diameter เป็นตัวแทนความสึกหรอ เนื่องจากจะบ่งช้ีถึงการประกบกันของ
ปีกเกลียว (Flank) ซึ่งจะเป็นพ้ืนที่ในการถ่ายแรงแกนในกลไกการส่งกําลังมากกว่ายอดเกลียว (Crest) 
หรือท้องเกลียว (Root) เมื่อ Drive Bush สึกจริง การสึกมักเกิดที่ผิวปีกเกลียว ตามรูปที่ 3.5 ทําให้ค่า 
Pitch Diameter ของเกลียวในเพ่ิมขึ้น ทําให้เกลียวหลวมขึ้น เมื่อ Drive Bush สึกที่ปีกเกลียว จะทําให้
จุดสัมผัสเหลือแคบลง แรงเดิมจึงถูกกดลงบนพ้ืนที่ที่เล็กลงทําให้ฝืดขึ้น และเมื่อกลับทิศจะมีระยะฟรี
ก่อนที่ปีกเกลียวจะมาชนกัน จึงเกิดการกระชากและแรงบิดพุ่งเป็นช่วงๆ โดยจะส่งผลให้วัสดุที่อ่อนกว่า
คือ Aluminum Bronze ซึ่งอ่อนกว่าสึกออกมาเศษโลหะไปติดอยู่ในร่องเกลียว 
 

 
 

รูปที่ 3.5 ภาพตัดเกลียวของ Bush และ Stem Valve 
 

 จากรูปที่ 3.5 แสดงให้เห็นการประกบกันปีกเกลียว (Thread Flank) ของ Stem และ Drive 
Bush ซึ่งจะเป็นส่วนในการรับแรง และแสดงส่วนประกอบของเกลียว 
 ดังน้ันการแบ่งระดับความสึกหรอเป็น 4 ระดับ และการกําหนดให้เพ่ิมทีละ 0.3 มม. ใน
การกลึง Internal Pitch Diameter ตามลําดับ จะส่งผลให้เพ่ิมช่องว่างที่ระดับ Pitch และความหนา
ลดลง เพ่ือให้เห็นความสัมพันธ์ระหว่างความหนามาตรฐานกับความสูงของเกลียวมาตรฐานสําหรับ Stem 
ขนาด 1 นิ้ว (25.4 มม.) ชนิด 5 เกลียวน้ิว (TPI) โดยจะคํานวณจาก ระยะ Pitch ต่อเกลียว จะได้ ค่า 
Pitch เป็น 5.08 มม. จากจะคํานวณความหนามาตรฐาน (t0) จากสมการ 
 

   t0  =  
2
P  (3.4) 

   t0  =  2.54 มม. 
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 แล้วนํามาคํานวณหาค่าความหนาคงเหลือจากสมการ 
 
   tremaining  =  t0 - twear (3.5) 
 
 tremaining  =  ความหนาที่เหลือ 
 twear   =  ระยะที่สึกออก 
 
 โดยค่าที่ได้จากการคํานวณในแต่ละระดับความสึกหรอจะได้ค่าตามตารางที่ 3.5  
 
ตารางที่ 3.5 ระดับความหนาที่เหลืออยู่ 

Class ระยะทีส่ึก (mm.) ความหนาท่ีเหลือ (mm.) % การสึกหรอ 
Normal 0.00 2.54 0.00 
Minor 0.30 2.24 11.81 

Moderate 0.60 1.94 23.62 
Severe 0.90 1.64 35.43 

หมายเหตุ : ค่าความหนาที่เหลืออยู่และเปอร์เซ็นต์การสึกที่ได้จากการคํานวณเพ่ือให้เห็นการสึกหรอ 
  
 จากตารางที่ 3.5 จะเห็นว่าค่าเปอร์เซ็นต์การสึกหรอที่เกิดขึ้นที่ต่างกันจะส่งผลต่อความหนา
และการรับแรงที่ปีกเกลียว ซึ่งเมื่อความหนาของปีกเกลียวลดลงจากการสึกหรอ พ้ืนที่รับแรงตามแนวปีก
เกลียวจะลดลง ส่งผลให้ความเค้นเฉลี่ยเพ่ิมขึ้น แม้แรงตามแกนที่กระทําจะเท่าเดิม ส่งผลให้ความสามารถใน
การรับแรงของชุดเกลียวลดลง และเพ่ิมความเส่ียงต่อการเกิดความเสียหายแบบเกลียวรูด (Thread 
Stripping) โดยค่าความแต่งต่างในการสึกแต่คลาสมากพอที่จะแยกเป็นระดับการสึกหรอได้  
 การจํากัดค่าที่จําลองไว้สูงสุด 0.9 mm. เน่ืองจากการกลึงออกมากกว่าน้ีจะทําให้เกิดปัญหา
ในการรับแรงของ drive bush อาจจะทําให้รูดและทําให้ไม่สามารถที่จะเก็บข้อมูลได้ครบ 
 งานวิจัยน้ีจะทําการสร้างโมเดลการเรียนรู้เครื่อง เพ่ือให้สามารถตรวจจับได้ว่าค่าทอร์คที่ได้รับมี
ความผิดปกติหรือไม่ โดยใช้เทคนิคดังต่อไปน้ี 
 (1)  เทคนิค LightGBM 
 (2)  เทคนิค AdaBoost  
 (3)  เทคนิค XGBoost 
 (4)  เทคนิค CatBoost 
 (5)  เทคนิค Random Forest 
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 สําหรับแต่ละโมเดล จะทําการประเมินแบบ การแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอนและชุด
ทดสอบ (Train Validation Test Split) และแบบ K-Fold Cross-Validation โดยปรับแต่งค่าไฮเปอร์
พารามิเตอร์ตามท่ีแสดงในตารางที่ 3.3 ทั้ง 2 แบบ 
 
ตารางที่ 3.6 ค่า Hyperparameter 

Algorithms Hyperparameter 

Random Forest 
Number of n_estimators = 10 
Max depth = 3 

XGBoost 
Number of n_estimators = 10 
Learning rate = 0.001 
Max depth = 3 

LightGBM 
Number of n_estimators = 10 
Learning rate = 0.001 

AdaBoost 
Number of n_estimators = 10 
Learning rate = 0.001 

CatBoost 
Number of n_estimators = 10 
Learning rate = 0.001 
Max depth = 3 

 
3.3 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 
 เมื่อได้โมเดลมาแล้วทําการทดสอบเพ่ือประเมินประสิทธิภาพ ในการตรวจจับค่าทอร์คที่ผิด 
ปกติโดยจะใช้การประเมินดังน้ี 
 1.  ค่าความแม่นยํา (Accuracy) เน่ืองจากการงานวิจัยน้ีต้องการตรวจจับความผิดปกติของ 
Drive Bush ดังนั้นจึงต้องทําการดูว่าโมเดลคาดการณ์ความผิดปกติของ Drive Bush ความแม่นยําเพียงใด 
 

   Accuracy  =  
FNFPTNTP(

TNTP


  (3.6) 

 
 True Positive (TP): โมเดลทํานายว่า Drive-Bush สึกหรอ และสึกหรอจริง 
 True Negative (TN): โมเดลทํานายว่า Drive-Bush ปกติ และปกติจริง 
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 False Positive (FP): โมเดลทํานายว่า Drive-Bush สึกหรอ แต่จริงๆ ปกติ 
 False Negative (FN): โมเดลทํานายว่า Drive-Bush ปกติ แต่จริงๆ สึกหรอ 
 2.  ค่าความเที่ยงตรง (Precision) เพ่ือต้องการตรวจเช็คค่าความถูกต้องที่โมเดลคาดการณ์ 
ว่าค่าที่คาดการณ์นั้นผิดปกติจริง เพ่ือลดการคาดการณ์ผิดพลาดทําให้เข้าใจว่าอุปกรณ์มีปัญหา 
  

   Precision  =  
FPTP

TP


 (3.7) 

 
 3.  ค่าความไว (Recall) เป็นค่าที่ใช้ในการดูการคาดการณ์ของโมเดลมีความถูกต้องได้ดี
ขนาดไหน ยิ่งสูงแสดงว่าคาดการณ์ค่าทอร์คได้ถูกต้องได้ครบถ้วน 
 

   Recall  =  
FPTP

TP


 (3.8) 

 
 4.  ค่า F1 Score เป็นค่าที่ใช้วัดประสิทธิภาพของโมเดล เพ่ือดูว่าโมเดลใดมีประสิทธิภาพ
เพียงใด 
 

   F1  =  
callReecisionPr
callReecisionPr2




  (3.9) 

 
 5.  ค่า Confusion Metrix เป็นตารางการเปรียบเทียบการทํานายการจําแนกสถานะของ 
Drive Bush ว่าเป็นปกติหรือมีการสึกหรอ โดยแสดงจํานวนที่ถูกต้องและไม่ถูกต้องในแต่ละคลาสว่าตรง
ตามป้ายกํากับมากน้อยเท่าไร เพ่ือใช้ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลดังรูปที่ 3.5  
 

 
 

รูปที่ 3.6 Confusion Matrix 
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3.6 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 เพ่ือดูว่าโมเดลใดมีประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้ของเคร่ืองในการทํานายระดับความสึกหรอ
ของ Drive Bush ของมอเตอร์ขับวาล์ว โดยพิจารณาทั้งกรณีที่ฝึกโมเดลโดยใช้เทคนิค Train Validation Test 
Split และการใช้เทคนิค K-Fold Cross-Validation เพ่ือศึกษาผลของการใช้เทคนิคดังกล่าวต่อสมรรถนะ
ของโมเดล และใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกโมเดลท่ีเหมาะสมสําหรับการนําไปใช้งานจริง 
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บทท่ี 4  
ผลการวิจัย 

 
 จากการฝึกฝนและทดสอบท้ัง 5 เทคนิคด้วยชุดข้อมูลค่าทอร์คการเปิด-ปิด ในแต่ละตําแหน่ง
ของมอเตอร์ขับวาล์วตามตารางที่ 4.1 แบบการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ (Train 
Validation Test Split) ผลการประเมินโมเดล มีโมเดล XGBoost และ LightGBM มีประสิทธิภาพสูงสุด
มีค่า Accuracy 0.9875, ค่า Precision 0.9881, ค่า Recall อยู่ที่ 0.9875 และค่า F1-score อยู่ที่ 
0.9878 โดยโมเดลอ่ืนๆ ก็มีประสิทธิภาพสูงยกเว้นโมเดล AdaBoost ที่ให้ค่าต่างๆ น้อยกว่า โดยค่า 
Accuracy 0.7375, ค่า Precision 0.5989, ค่า Recall อยู่ที่ 0.7375 และค่า F1-score อยู่ที่ 0.6610 
 
ตารางที่ 4.1 ผลการประเมินโมเดลแบบ Train Validation Test Split 

Model Accuracy Precision Recall F1-score 
RF 0.9688 0.9722 0.9688 0.9705 

XGBoost 0.9875 0.9881 0.9875 0.9878 
LightGBM 0.9875 0.9881 0.9875 0.9878 
AdaBoost 0.7375 0.5989 0.7375 0.6610 
CatBoost 0.9812 0.9826 0.9812 0.9819 

 

 
 

รูปที่ 4.1 Confusion Matrix XGBoost 
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 จากรูปที่ 4.1 Confusion Matrix XGBoost แสดงให้เห็นถึงความแม่นยําในการจําแนกประเภท
ที่สูงของแบบจําลองในสภาวะการสึกหรอทั้งสี่แบบ คลาสที่แสดงถึงแบบปกติ การสึกหรอเล็กน้อย และ
การสึกหรอรุนแรง ได้รับการคาดการณ์ด้วยความแม่นยํา 100% (มี 40 ตัวอย่างจากทั้งหมด 40 ตัวอย่าง
ที่จําแนกประเภทได้อย่างถูกต้องสําหรับแต่ละคลาส) คลาสการสึกหรอปานกลางมีความแม่นยํา 95% 
โดยมี 38 ตัวอย่างจากทั้งหมด 40 ตัวอย่างที่จําแนกประเภทได้อย่างถูกต้อง และอีก 2 ตัวอย่างที่จําแนก
ประเภทผิดพลาดว่าเป็นปกติ 
 ผลการฝึกฝนและทดสอบทั้ง 5 เทคนิคด้วยชุดข้อมูลค่าทอร์คการเปิด-ปิด ในแต่ละตําแหน่ง
ของมอเตอร์ขับวาล์วแบบใช้ K-Fold Cross Validation ซึ่งโมเดล XGBoost และ LightGBM มีประสิทธิภาพ
ดีที่สุดและดีกว่าโมเดลที่แบบแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ โดยมีผลตามตารางที่ 4.2 
ด้านล่าง  
 
ตารางที่ 4.2 ผลการประเมินโมเดลโดยมีการทํา K-fold Cross Validation 

Model Accuracy Precision Recall F1-score 
RF 0.9188 0.9277 0.9188 0.9232 

XGBoost 1.000 1.000 1.000 1.000 
LightGBM 1.000 1.000 1.000 1.000 
AdaBoost 0.7375 0.5989 0.7375 0.6610 
CatBoost 0.9812 0.9826 0.9812 0.9578 

 

 
 

รูปที่ 4.2 Confusion Matrix XGBoost โดยมีการทํา K-fold Cross Validation 
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 จากรูปที่ 4.2 แสดง Confusion Matrix ของ XGBoost ที่ทํา K-fold Cross-Validation 
สามารถจําแนกระดับการสึกหรอของ Drive Bush ได้ถูกต้องทุกคลาส ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงกว่าแบบ 
การแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ (Train Validation Test Split) 
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บทท่ี 5 
สรุปและอภปิราย 

 
5.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 จากผลการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองทั้งห้าแบบ ได้แก่ Random 
Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost และ AdaBoost โดยประเมินทั้งจากการแบ่งชุดข้อมูลออก 
เป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ (Train Validation Test Split) และแบบทํา K-fold Cross-Validation 
พบว่าแบบจําลอง XGBoost และ LightGBM ให้ผลการทํานายสูงที่สุดอย่างต่อเน่ืองสําหรับการประเมิน
แบบ Train-Test Split โมเดล XGBoost และ LightGBM ให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 0.9875 ความ
แม่นยํา (Precision) 0.9881 การตรวจพบ (Recall) 0.9875 และค่า F1-score 0.9878 บนชุดทดสอบ 
ขณะที่เมื่อประเมินด้วยวิธี K-fold Cross Validation และนําโมเดลที่เรียนรู้จากชุด Train + Validation 
ทั้งหมดไปทดสอบกับชุดทดสอบเดิม พบว่าค่าความถูกต้อง ความแม่นยํา การตรวจพบ และค่า F1-score 
ของทั้งสองโมเดลมีค่าเท่ากับ 1.0000 แสดงให้เห็นว่าโมเดล XGBoost และ LightGBM สามารถจําแนก
ระดับการสึกหรอของ Drive Bush ได้ถูกต้องทุกกรณีในชุดข้อมูลทดสอบ และมีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธี
ประเมินแบบ Train Validation Test Split เพียงอย่างเดียว 
 สําหรับ CatBoost พบว่ามีประสิทธิภาพรองลงมาเล็กน้อย ทั้งแบบการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น
ชุดฝึกสอนและชุดทดสอบ (Train Validation Test Split) และแบบทํา K-fold Cross-Validation มีค่า
การทดสอบเท่ากันโดยค่า Accuracy และ Recall 0.9812, Precision 0.9826 และ F1-score 0.9819  
AdaBoost ให้ผลการทํานายตํ่าที่สุดอย่างชัดเจน ทั้งในกรณีการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น Train Validation 
Test Split และการทํา K-fold Cross Validation โดยมีค่าความถูกต้อง (Accuracy) และค่า F1-score 
บนชุดทดสอบเพียงประมาณ 0.7375 และ 0.6610 ตามลําดับ หากดูจาก Confusion Matrix ของ AdaBoost 
ที่เท่ากันของ Train Test Validation Split และ K-fold Cross Validation ตามรูปที่ 5.1  
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รูปที่ 5.1 Confusion Matrix AdaBoost ทัง้ Train Test Split และ K-Fold 
 
 จากรูปที่ 5.1 มีค่าการทําทายค่าระดับการสึกหรอได้ดังน้ี 
 ปกติ   : ตัวอย่าง 40 ตัวอย่าง ทายถูก 40 ตัวอย่าง  
 สึกหรอเล็กน้อย : ตัวอย่าง 40 ตัวอย่าง ทายไม่ถูกเลย  
    : ทายเป็นสึกหรอปานกลาง 37 ตัวอย่าง  
    : ทายเป็นปกติ 2 ตัวอย่าง 
 สึกหรอปานกลาง : ตัวอย่าง 40 ตัวอย่าง ทายถูก 38 ตัวอย่าง  
    : ทายว่าปกติ 2 ตัวอย่าง 
 สึกหรอรุนแรง : ตัวอย่าง 40 ตัวอย่าง ทายถูก 40 ตัวอย่าง 
 
 จากผลการทํานายใน Confusion Matrix พบว่าโมเดล AdaBoost สามารถจําแนกแบบปกติ
และการสึกหรอรุนแรงได้ถูกต้องทั้งหมด อย่างไรก็ตาม โมเดลไม่สามารถจําแนกระดับสึกหรอเล็กน้อยได้
เลย โดยตัวอย่างระดับสึกหรอเล็กน้อย ทั้งหมดถูกทํานายผิดเป็นระดับสึกหรอปานกลาง จํานวน 37 ตัวอย่าง 
และเป็นระดับปกติ จํานวน 3 ตัวอย่าง สะท้อนว่า AdaBoost ไม่สามารถแยกความแตกต่างระหว่างระดับ
การสึกหรอเล็กน้อย กับ ระดับสึกหรอปานกลาง ได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจากรูปแบบค่าแรงบิดตาม
ตําแหน่ง (torque profile) ของการสึกหรอระดับปานกลางมีความทับซ้อนกันสูง และความแตกต่างของ
สัญญาณมักเกิดขึ้นเพียงบางช่วงตําแหน่งเท่าน้ัน 
 ข้อจํากัดดังกล่าวสัมพันธ์กับกลไกของ AdaBoost ที่โดยทั่วไปใช้ตัวเรียนรู้ฐานเป็นต้นไม้ต้ืน 
(มักลึกเพียง 1 ช้ัน) ทําให้การเรียนรู้มีลักษณะพิจารณาคุณลักษณะทีละมิติ และต้องอาศัยจํานวนรอบ
การ Boosting มากพอเพ่ือสะสมเป็นเส้นแบ่งที่ซับซ้อนขึ้น แต่ในการทดลองนี้กําหนดค่า n_estimators = 
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10 และ Learning_rate = 0.001 ซึ่งเป็นการต้ังค่าโดยใช้เง่ือนไขเดียวกัน เพ่ือความเท่าเทียมกันในการ
เปรียบเทียบกับโมเดลอ่ืน ส่งผลให้ AdaBoost มีความสามารถในการเรียนรู้ (Model Capacity) ตํ่าและ
มีแนวโน้มเกิด Underfitting โดยเฉพาะเมื่อต้องจําแนกข้อมูลที่มีฟีเจอร์จํานวน 45 คอลัมน์ และมีความ
แตกต่างแบบละเอียดระหว่างคลาส ส่งผลให้ผลลัพธ์การทํานายออกมาตามที่แสดงในตารางที่ 4.1 และ 
4.2 
 เมื่อเปรียบเทียบกับโมเดล XGBoost, LightGBM และ CatBoost ซึ่งอยู่ในกลุ่ม Gradient 
Boosting Decision Trees (GBDT) จะพบว่าโมเดลกลุ่มน้ีสามารถสร้างต้นไม้ที่เรียนรู้ “เง่ือนไขร่วม” 
จากหลายคุณลักษณะได้ดีกว่า จึงเหมาะกับข้อมูล Torque Profile ที่ต้องพิจารณาหลายช่วงตําแหน่ง
พร้อมกัน ตัวอย่างเช่น Torque Profile ของการเปิดวาล์วในช่วงตําแหน่ง 0-10% ของคลาสปกติ และ 
ระดับความสึกหรอเล็กน้อย มีค่าใกล้เคียงกันมาก แต่เร่ิมเห็นความแตกต่างชัดเจนในช่วง 95-105% ตาม
รูปที่ 5.2 Torque Profile แบบปกติ และภาพที่ 5.3 Torque Profile แบบสึกหรอเล็กน้อยทําให้โมเดล
กลุ่ม Gradient Boosting Trees สามารถใช้ข้อมูลจากหลายช่วงตําแหน่งร่วมกันเพ่ือจําแนกคลาสได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ในขณะที่ AdaBoost ภายใต้โครงสร้างต้นไม้ที่ต้ืนและการต้ังค่าพารามิเตอร์ดังกล่าว
ไม่สามารถดึงความแตกต่างที่ละเอียดน้ีออกมาได้ จึงเกิดความคลาดเคลื่อนในการจําแนก Minor ไปเป็น 
Moderate เป็นส่วนใหญ่ 
 

 
 

รูปที่ 5.2 Torque Profile แบบปกติ 
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รูปที่ 5.3 Torque Profile แบบสึกหรอเลก็น้อย 
 

 
 

รูปที่ 5.4 Torque Profile แบบสึกหรอปานกลาง 
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รูปที่ 5.5 Torque Profile แบบสึกหรอรุนแรง 
 
 เมื่อเปรียบเทียบผลจาก K-Fold Cross-Validation กับผลจากการแบ่งชุดข้อมูลแบบ Train-
Test เพียงคร้ังเดียว พบว่าแนวโน้มของผลลัพธ์มีความสอดคล้องกัน คือ XGBoost และ LightGBM 
ยังคงเป็นโมเดลที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด รองลงมาคือ CatBoost, Random Forest และ AdaBoost 
ตามลําดับ ความใกล้เคียงระหว่างค่าเฉล่ียจาก K-Fold Cross Validation กับผลบนชุดทดสอบจริงบ่งช้ี
ว่า ผลการประเมินไม่ได้ขึ้นกับการสุ่มแบ่งข้อมูลครั้งเดียว แต่มีความน่าเช่ือถือและมีเสถียรภาพสูง 
 เน่ืองจากผลการทดลองที่ได้ในแต่ระดับความสึกหรอจะค่าที่สูงผิดปกติเป็นบางช่วงแตกต่าง
กันทําให้กลายเป็นคุณลักษณะที่เด่นชัดในแต่ละระดับความสึกหรอตามรูปที่ 5.2 ถึงรูปที่ 5.5 ค่า Torque 
Profile ที่ระดับความสึกหรอต่างๆ 
 เมื่อเปรียบเทียบงานวิจัยน้ีกับงานวิจัยก่อนหน้าเรื่องการตรวจจับความผิดปกติของแรงบิดของ
ตัวขับวาล์วไฟฟ้าในโรงไฟฟ้านิวเคลียร์ด้วยวิธี DAE-WDSVDD [10] จะเห็นว่าทั้งสองงานทําการวิเคราะห์
ความผิดปกติของระบบ Electric Valve Actuator เพ่ือเพ่ิมความปลอดภัยและความน่าเช่ือถือของการ
ทํางาน โดยมีวัตถุประสงค์เหมือนกันคือการตรวจจับสัญญาณที่สะท้อนการเสื่อมสภาพหรือความผิดปกติ
ล่วงหน้าเพ่ือลดความเสียหายและค่าใช้จ่ายการหยุดเดินเคร่ือง อย่างไรก็ตามความแตกต่างอยู่ที่ชนิดข้อมูล
ที่ใช้และการเรียนรู้ของโมเดล โดยข้อจํากัดแตกต่างกันออกไป งาน DAE-WDSVDD ถูกออกแบบมาสําหรับ
อุปกรณ์ที่มีชุดข้อมูลมีแต่ข้อมูลปกติเป็นหลัก และแทบไม่มีข้อมูลผิดปกติ จึงใช้การเรียนรู้แบบ Unsupervised 
แบบ One-Class โดยฝึก Deep Autoencoder (DAE) ด้วยข้อมูลปกติให้บีบอัดและสร้างกลับ แล้วใช้ 
Reconstruction Error เป็นตัวแทนความแตกต่างจากรูปแบบปกติ ก่อนนําความผิดพลาดที่ได้ไปสร้าง
ขอบเขตความเป็นปกติด้วย Weighted Deep SVDD (WDSVDD) ซึ่งมองว่าข้อมูลปกติควรกระจุกอยู่
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ใกล้ศูนย์กลางของ Hypersphere และวัดระดับความผิดปกติจากระยะห่างจากศูนย์กลาง ทําให้เหมาะ
อย่างย่ิงกับงานที่ไม่สามารถเก็บ Fault ได้ครบถ้วน และรายงานความแม่นยําชุดทดสอบอยู่ที่ 98.4%  
 ในส่วนของข้อมูล งานก่อนหน้าน้ียังใช้การประยุกต์เซ็นเซอร์เสริมเพ่ือให้ได้ข้อมูลที่หลากหลายใน
การดูแรงที่กระทําต่อก้านวาล์ว ได้แก่ Strain Gauge Bridge Circuit และ Laser Displacement 
Sensor เพ่ือช่วยคํานวณแรงที่เกิดกับก้านวาล์วและช่วยจับอาการผิดปกติหลายแบบ วิธีน้ีทําให้เห็น
อาการเปลี่ยนไปของช้ินส่วนได้ละเอียดขึ้น แต่ต้องทําการการติดต้ัง การสอบเทียบ และความเสี่ยงจาก
ความคลาดเคลื่อนของเซ็นเซอร์หรือสภาพแวดล้อมหน้างาน ตรงกันข้าม งานวิจัยของเราเลือกใช้ข้อมูล 
แรงบิดเทียบกับเปอร์เซ็นต์ตําแหน่งการเปิด-ปิด (Torque vs Position) ที่ดึงได้จากหัวขับไฟฟ้าโดยตรง 
ไม่ต้องติดต้ังอุปกรณ์เสริม ทําให้มีความได้เปรียบเชิงการนําไปใช้จริง (Deployability) และการขยายผล
ในโรงงานหลายจุด แต่เราใช้กรอบ Supervised Learning ที่มีการแบ่งคลาสชัดเจน จึงตอบโจทย์เชิง
ซ่อมบํารุงได้ละเอียดกว่า เพราะสามารถชี้ระดับความเสื่อมสภาพเพ่ือวางแผนในการซ่อมบํารุงได้ดีกว่า 
เช่น แยกปกติ สึกน้อย สึกปานกลาง และ สึกรุนแรง ขณะเดียวกันโมเดลดารเรียนรู้แบบ Supervised ก็
มีความท้าทายเฉพาะตัว ได้แก่  
 1.  คุณภาพฉลาก (Label Quality) และความสอดคล้องของเกณฑ์แบ่งคลาส  
 2.  ความคล้ายกันสูงของคลาสท่ีติดกัน เช่น ระดับปกติกับระดับสึกหรอเล็กน้อยที่ Torque 
Profile ใกล้เคียงจนทําให้โมเดลสับสนได้ง่าย  
 3.  ความแปรปรวนจากสภาวะการทํางานจริง เช่น แรงดัน อัตราการไหล อุณหภูมิ และสภาพ
การหล่อลื่น ที่ทําให้รูปทรง Torque Profile เปลี่ยนได้แม้ไม่ได้เกิดการสึกหรอจริง ซึ่งบังคับให้เราต้อง
ออกแบบการทํา Normalization และ Feature Engineering และการประเมินผลรายคลาสให้รัดกุม
กว่างาน One-Class  
 โดยภาพรวม งาน DAE-WDSVDD เด่นด้านตรวจจับได้ แม้ไม่มี Fault Data และเหมาะเป็น
ระบบเฝ้าระวังระยะแรก ในขณะที่งานของวิจัยฉบับน้ีเด่นด้านการจําแนกระดับเพ่ือการตัดสินใจซ่อม
บํารุง  
 
5.2 ข้อจํากัดในงานวิจัย  
 ในงานวิจัยน้ีได้ทําการเก็บข้อมูลจากการใช้มอเตอร์ควบคุมวาล์วขนาด 6 น้ิว  Class 150 
ในสภาวะบรรยากาศน้ัน พบว่ามีข้อจํากัดของงานวิจัยดังน้ี 
 1. ขอบเขตอุปกรณ์จํากัด เน่ืองจากใช้ข้อมูลจากวาล์วขนาด 6 น้ิว Class 150 และหัวขับ
วาล์วไฟฟ้าเพียงรุ่นเดียว 
 2. สภาวะทดลองจํากัด เน่ืองทดลองภายใต้สภาวะไม่มีความดันและไม่มีการไหลของของ
ไหลจริงในท่อ 
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 3. ปริมาณข้อมูลมีน้อย โดยมีข้อมูลรวมน้อยเพียง 1,600 ตัวอย่าง 45 คอลัมน์ต่อตัวอย่าง 
จึงอาจยังไม่เพียงพอสําหรับใช้ในการ Training ทําให้ผลการทํานาย Over Fitting 
 4. ขอบเขตความผิดปกติที่ศึกษายังไม่ครอบคลุมอาการผิดปกติของอุปกรณ์ ได้แก่ อาการฝืด 
จากขาดสารหล่อลื่น การขัดกัน และสิ่งสกปรกในร่องเกลียว ซึ่งอาจช่วยจําแนกสภาวะซับซ้อนได้ดีขึ้น 
 5. การเปรียบเทียบแบบจําลองจํากัดอยู่เพียงกลุ่ม Ensemble จํานวน 5 แบบ คือ Random 
Forestม, XGBoost, LightGBM, CatBoost และ AdaBoost ยังไม่ครอบคลุมโมเดลประเภทอ่ืน 
 6. ข้อมูลที่นํามาใช้มีเพียงข้อมูลจากการทดลอง ไม่ใช่ข้อมูลที่มาจากการใช้งานจริง ทําให้
ประสิทธิภาพไม่ครอบคลุมกับการใช้งานจริง 
 
5.3 ข้อเสนอแนะในงานวิจัย  
 จากข้อจํากัดของงานวิจัยที่กล่าวไปก่อนหน้าทําให้ประสิทธิภาพของโมเดลในการนําไปใช้งาน
จริงไม่สามารถครอบคลุมกับมอเตอร์ควบคุมวาล์วได้ทั้งหมด จึงมีข้อเสนอแนะในการทํางานวิจัยต่อไปใน
อนาคตดังต่อไปน้ี 
 1. ขยายขอบเขตอุปกรณ์โดยเก็บข้อมลูเพ่ิมเติมจากวาล์วหลายขนาดและ Class อีกทั้งหัวขับ
วาล์วไฟฟ้าหลายๆ รุ่น เพ่ือให้ประสิทธิภาพของโมเดลครอบคลุมการใช้งาน 
 2. ทําการเก็บข้อมูลจากมอเตอร์ขับวาล์วจริงจากหางานที่มีแรงดันและของไหลในท่อจริง 
เพ่ือให้รูปแบบค่าทอร์คและตําแหน่งในการเปิด-ปิด สะท้อนพฤติกรรมการทํางานในสภาพจริง 
 3. เพ่ิมปริมาณข้อมูลโดยเพิ่มจํานวนรอบในการเปิด-ปิด เพ่ือให้โมเดลเรียนมีข้อมูลในการรู้
เพ่ิมขึ้นและความเสี่ยงในการเกิด Overfitting  
 4. ขยายขอบเขตความผิดปกติของ Drive Bush เพ่ือให้จําแนกความผิดปกติอ่ืนๆ ที่ซับซ้อน
และใกล้เคียงกันได้ดีขึ้น เช่น ขาดสารหล่อลื่น, มีสิ่งสกปรกอุดตันบริเวณร่องเกลียวและความเสียหายอ่ืนๆ 
 5. ขยายขอบเขตการใช้โมเดลท่ีหลายหลาก เน่ืองจากการเก็บข้อมูลจากหน้างานจริงจะไม่
สามารถระบุความปกติหรือผิดปกติได้ จึงไม่สามารถระบุ Label ได้ ดังน้ันต้องพัฒนาแนวทางโดยใช้การ
เรียนรู้แบบ ไฮบริดที่ใช้ Unsupervised ช่วยขยายสัญญาณความผิดปกติระยะเร่ิมต้น แล้วให้ Supervised 
ทําหน้าที่ตีความเป็นระดับความสึกหรอ พร้อมกับการเก็บค่าอย่างอ่ืนเช่น ค่ารอบในการหมุนของ Drive 
Bush ค่าการทํางานของ Contactor อุปกรณ์ เพ่ือเพ่ิมทั้งความไวในการตรวจจับและความน่าเช่ือถือเมื่อ
ใช้งานจริงในภาคอุตสาหกรรม 
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Importing libraries for data handling, dataset splitting/scaling, multiple machine learning  
models and performance evaluation. 
import pandas as pd 
import numpy as np 
from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
from sklearn.ensemble import ( 
    AdaBoostClassifier, 
    RandomForestClassifier 
) 
from xgboost import XGBClassifier 
from lightgbm import LGBMClassifier 
from catboost import CatBoostClassifier 
from imblearn.over_sampling import SMOTE 
from sklearn.metrics import ( 
    accuracy_score, 
    precision_score, 
    recall_score, 
    f1_score, 
    confusion_matrix, 
    classification_report 
) 
 
Reading data from hard drive 
df = pd.read_excel("D:\Master Degree\Thesis\Test\งานพ่ีต้อม Rev.2\Torque VS 
Position_Close+Open_Data_Training_24.8.2025.xlsx", sheet_name="Combination") 
print("ข้อมูลตัวอย่าง:") 
print(df.head()) 
 
Converting all column names to string type.  
df.columns = df.columns.astype(str) 
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Preparing dataset and mapping classes. 
label_mapping = {"Normal": 0, "Minor": 1, "Moderate": 2, "Sereve": 3} 
df["Class"] = df["Class"].map(label_mapping) 
 
Defining X as all numeric feature columns except column “Class”, and y as the 
target label from class column. 
X = df.select_dtypes(include=[np.number]).drop(columns=["Class"]) 
y = df["Class"] 
 
Converting column X to string type.  
X.columns = X.columns.astype(str) 
 
Separating feature X and Target y . 
X = df.drop(columns=["Class"]) 
y = df["Class"] 
 
Splitting dataset for train: validation: test, 80:10:10 
X_temp, X_test, y_temp, y_test = train_test_split( 
    X, y, 
    test_size=0.1, 
    random_state=42, 
    stratify=y 
) 
 
X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split( 
    X_temp, y_temp, 
    test_size=1/9, 
    random_state=42, 
    stratify=y_temp 
) 
print(X_train.shape) 
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print(X_val.shape) 
print(X_test.shape) 
 
Standardizing the feature variables using StandardScaler fitted on the training set and 
applied to the training, validation, and test sets. 
scaler = StandardScaler() 
X_train = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(X_train), columns=X.columns) 
X_val = pd.DataFrame(scaler.transform(X_val), columns=X.columns) 
X_test = pd.DataFrame(scaler.transform(X_test), columns=X.columns) 
 
Creating model with adjustable Hyperparameters. 
models = { 
    "LightGBM": LGBMClassifier(n_estimators=10, learning_rate=0.001 ), 
    "AdaBoost": AdaBoostClassifier(n_estimators=10, learning_rate=0.001), 
    "XGBoost": n_estimators=10, learning_rate=0.001, max_depth=3), 
    "CatBoost": CatBoostClassifier(n_estimators=10, learning_rate=0.001, 
max_depth=3), 
    "Random Forest": RandomForestClassifier(n_estimators=10, max_depth=3) 
} 
 
Training and model evaluation. 
results = [] 
 
from sklearn.metrics import ( 
    accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score, 
    confusion_matrix, classification_report 
) 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
import numpy as np 
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for name, model in models.items(): 
Training model. 
    model.fit(X_train, y_train) 
     
Predicted data testing 
    y_pred = model.predict(X_test) 
 
Calculation metrics.  
    accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 
    precision = precision_score(y_test, y_pred, average='macro', zero_division=0) 
    recall = recall_score(y_test, y_pred, average='macro', zero_division=0) 
    f1 = f1_score(y_test, y_pred, average='macro', zero_division=0) 
         
Results. 
    results.append({ 
        "Model": name, 
        "Accuracy": accuracy, 
        "Precision": precision, 
        "Recall": recall, 
        "F1 Score": f1 
    }) 
     
Show Confusion Matrix and Classification Report. 
    cm = confusion_matrix(y_test, y_pred) 
    print(f"\n=== {name} ===") 
    print("Confusion Matrix:\n", cm) 
    print("Classification Report:\n", classification_report(y_test, y_pred, 
zero_division=0)) 
    plt.figure(figsize=(5, 4)) 
    sns.heatmap(cm, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", 
                xticklabels=np.unique(y_test), 
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                yticklabels=np.unique(y_test)) 
    plt.title(f"Confusion Matrix for {name}") 
    plt.xlabel("Predicted Label") 
    plt.ylabel("True Label") 
    plt.tight_layout() 
    plt.show() 
 
Summary table results. 
    results_df = pd.DataFrame(results) 
    results_df = results_df.round(4) 
    results_df = results_df.sort_values(by=["AUC", "F1 Score", "Accuracy"], 
ascending=False) 
 
    print("\n=== Summary of Model Performance ===") 
    print(results_df.reset_index(drop=True)) 
 
Aggregating model metrics into a DataFrame and ranking models by F1-score and 
accuracy. 
results_df = pd.DataFrame(results) 
results_df["Accuracy"] = results_df["Accuracy"].round(4) 
results_df["Precision"] = results_df["Precision"].round(4) 
results_df["Recall"] = results_df["Recall"].round(4) 
results_df["F1 Score"]  = results_df["F1 Score"].round(4) 
results_df = results_df.sort_values( 
      by=["F1 Score", "Accuracy"], ascending=False) 
 
print("\n=== Summary of Model Performance ===") 
print(results_df.reset_index(drop=True)) 
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Importing libraries for data handling, dataset with K-fold cross validation, multiple 
machine learning models and performance evaluation. 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedKFold 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
from sklearn.pipeline import Pipeline 
from sklearn.base import clone 
 
from sklearn.ensemble import ( 
    AdaBoostClassifier, 
    GradientBoostingClassifier, 
    BaggingClassifier, 
    RandomForestClassifier 
) 
from xgboost import XGBClassifier 
from lightgbm import LGBMClassifier 
from catboost import CatBoostClassifier 
 
from sklearn.metrics import ( 
    accuracy_score, 
    precision_score, 
    recall_score, 
    f1_score, 
    confusion_matrix, 
    classification_report 
) 
 
import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
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Reading data from hard drive. 
file_path = "D:\Master Degree\Thesis\Test\งานพ่ีต้อม Rev.2\Torque VS 
Position_Close+Open_Data_Training_27.11.2025_Modify.xlsx" 
sheet_name = "Combination"   
 
df = pd.read_excel("D:\Master Degree\Thesis\Test\งานพ่ีต้อม Rev.2\Torque VS 
Position_Close+Open_Data_Training_2 7 . 1 1 . 2 0 2 5 _Modify.xlsx", 
sheet_name="Combination") 
print("ข้อมูลตัวอย่าง:") 
print(df.head()) 
 
Converting all column names to string type.  
df.columns = df.columns.astype(str) 
 
Preparing dataset and mapping classes.  
label_mapping = { 
    "Normal": 0, 
    "Minor": 1, 
    "Moderate": 2, 
    "Sereve": 3    
} 
df["Class"] = df["Class"].map(label_mapping) 
 
Defining X as all numeric feature columns except column “Class”, and y as the 
target label from class column. 
X = df.select_dtypes(include=[np.number]).drop(columns=["Class"]) 
y = df["Class"] 
 
Converting column X to string type. 
X.columns = X.columns.astype(str) 
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Separating feature X and Target y.  
X = df.drop(columns=["Class"]) 
y = df["Class"] 
 
Splitting dataset for Train+Validation–Test Split (10% Hold-Out Test Set).  
X_trainval, X_test, y_trainval, y_test = train_test_split( 
    X, y, 
    test_size=0.1,            
    random_state=42, 
    stratify=y 
) 
 
print("Train+Val shape:", X_trainval.shape) 
print("Test shape     :", X_test.shape) 
 
Creating model with adjustable Hyperparameters. 
models = { 
    "LightGBM": LGBMClassifier( 
        n_estimators=10, 
        learning_rate=0.001, 
        random_state=42 
    ), 
 
    "AdaBoost": AdaBoostClassifier( 
        n_estimators=10, 
        learning_rate=0.001, 
        random_state=42 
    ), 
 
    "XGBoost": XGBClassifier( 
        n_estimators=10, 



62 

        learning_rate=0.001, 
        max_depth=3, 
        random_state=42 
    ), 
 
    "CatBoost": CatBoostClassifier( 
        n_estimators=10, 
        learning_rate=0.001, 
        max_depth=3, 
        random_state=42, 
    ), 
 
    "Random Forest": RandomForestClassifier( 
        n_estimators=10, 
        max_depth=3, 
        random_state=42 
    ) 
} 
 
Configuration Stratified K-Fold. 
n_splits = 5 
skf = StratifiedKFold( 
    n_splits=n_splits, 
    shuffle=True, 
    random_state=42 
) 
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Training + Validation  K-Fold and separated testing Test set. 
results = [] 
 
for name, clf in models.items(): 
    print("\n" + "=" * 70) 
    print(f"Model: {name}") 
    print("=" * 70) 
 
    # Pipeline: StandardScaler + Model (ไม่มี SMOTE) 
    base_pipeline = Pipeline(steps=[ 
        ("scaler", StandardScaler()), 
        ("model", clf) 
    ]) 
 
Cross-Validation (on Train+Val). 
cv_acc, cv_pre, cv_rec, cv_f1 = [], [], [], [] 
 
    fold_id = 1 
    for train_idx, val_idx in skf.split(X_trainval, y_trainval): 
        X_tr = X_trainval.iloc[train_idx] 
        y_tr = y_trainval.iloc[train_idx] 
        X_val = X_trainval.iloc[val_idx] 
        y_val = y_trainval.iloc[val_idx] 
 
        pipe = clone(base_pipeline) 
        pipe.fit(X_tr, y_tr) 
 
        y_val_pred = pipe.predict(X_val) 
 
        acc = accuracy_score(y_val, y_val_pred) 
        pre = precision_score(y_val, y_val_pred, average="macro", zero_division=0) 
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        rec = recall_score(y_val, y_val_pred, average="macro", zero_division=0) 
        f1  = f1_score(y_val, y_val_pred, average="macro", zero_division=0) 
 
        cv_acc.append(acc) 
        cv_pre.append(pre) 
        cv_rec.append(rec) 
        cv_f1.append(f1) 
 
        print(f"[Fold {fold_id}] " 
              f"Acc={acc:.4f}, Prec={pre:.4f}, Rec={rec:.4f}, F1={f1:.4f}") 
        fold_id += 1 
 
    cv_acc_mean = np.mean(cv_acc) 
    cv_pre_mean = np.mean(cv_pre) 
    cv_rec_mean = np.mean(cv_rec) 
    cv_f1_mean  = np.mean(cv_f1) 
 
    print("\n>>> CV (mean over folds)") 
    print(f"Accuracy = {cv_acc_mean:.4f}") 
    print(f"Precision = {cv_pre_mean:.4f}") 
    print(f"Recall    = {cv_rec_mean:.4f}") 
    print(f"F1-score  = {cv_f1_mean:.4f}") 
 
Model training on the Train+Validation set and evaluation on the Test set. 
    final_pipe = clone(base_pipeline) 
    final_pipe.fit(X_trainval, y_trainval) 
 
    y_test_pred = final_pipe.predict(X_test) 
 
    test_acc = accuracy_score(y_test, y_test_pred) 
    test_pre = precision_score(y_test, y_test_pred, average="macro", zero_division=0) 



65 

    test_rec = recall_score(y_test, y_test_pred, average="macro", zero_division=0) 
    test_f1  = f1_score(y_test, y_test_pred, average="macro", zero_division=0) 
 
    print("\n>>> Test set performance") 
    print(f"Accuracy = {test_acc:.4f}") 
    print(f"Precision = {test_pre:.4f}") 
    print(f"Recall    = {test_rec:.4f}") 
    print(f"F1-score  = {test_f1:.4f}") 
 
    cm = confusion_matrix(y_test, y_test_pred) 
    print("\nConfusion Matrix (Test):\n", cm) 
    print("\nClassification Report (Test):\n", 
          classification_report(y_test, y_test_pred, zero_division=0)) 
 
    plt.figure(figsize=(5, 4)) 
    sns.heatmap( 
        cm, 
        annot=True, 
        fmt="d", 
        cmap="Blues", 
        xticklabels=np.unique(y), 
        yticklabels[np.unique(y)] 
    ) 
    plt.title(f"Confusion Matrix (Test) - {name}") 
    plt.xlabel("Predicted label") 
    plt.ylabel("True label") 
    plt.tight_layout() 
    plt.show() 
 
    results.append({ 
        "Model": name, 
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        "CV_Accuracy": cv_acc_mean, 
        "CV_Precision": cv_pre_mean, 
        "CV_Recall": cv_rec_mean, 
        "CV_F1": cv_f1_mean, 
        "Test_Accuracy": test_acc, 
        "Test_Precision": test_pre, 
        "Test_Recall": test_rec, 
        "Test_F1": test_f1 
    }) 
 
Results. 
results_df = pd.DataFrame(results).round(4) 
results_df = results_df.sort_values( 
    by=["Test_F1", "Test_Accuracy"], 
    ascending=False 
) 
 
print("\n\n=== Summary of Model Performance (CV + Test) ===") 
print(results_df.reset_in 
 


	001 ปกสารนิพนธ์ภาษาไทย
	002 ปกสารนิพนธ์ภาษาอังกฤษ
	003 ใบหน้าอนุมัติสารนิพนธ์
	004 บทคัดย่อสารนิพนธ์ภาษาไทย
	005 บทคัดย่อสารนิพนธ์ภาษาอังกฤษ
	006 กิตติกรรมประกาศ
	007 สารบัญ
	008 สารบัญตาราง
	009 สารบัญรูป
	010 บทที่  1
	010 บทที่  2
	010 บทที่  3
	010 บทที่  4
	010 บทที่  5
	011 บรรณานุกรม
	012 ภาคผนวก

