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บทคัดย่อภาษาไทย  

ชื่อเรื่อง การบ ารุงรกัษาเชิงพยากรณข์องกระบวนการผลิตดว้ยการเรียนรูข้องเครื่อง    
ผูว้ิจยั วีรชิต ตัง้ศิรวิฒันวงศ ์
ปรญิญา วิทยาศาสตรมหาบณัฑติ 
ปีการศกึษา 2564 
อาจารยท์ี่ปรกึษา ผูช้่วยศาสตราจารย ์ดร. จนัตรี ผลประเสรฐิ  

  
งานวิจัยนี ้น าเสนอการใช้เทคโนโลยีการเรียนรูข้องเครื่องในการวิเคราะห์สัญญาณความ

สั่นสะเทือนของตลบัลกูปืนเพื่อท านายความผิดปกติที่จะเกิดขึน้กบัตลบัลกูปืนจ านวน 3 ประเภทอนัไดแ้ก่ Inner, 
Outer และ Roller ระบบที่น าเสนอจะน าสัญญาณความสั่นสะเทือนที่วัดจาก  accelerometer ที่ติดกับตลับ
ลกูปืนมาค านวณหาค่าทางสถิติพืน้ฐาน เช่น ค่าเฉล่ีย ค่า Root Mean Square (RMS) ค่า Peak-to-Peak และ
อื่นๆ จ านวน 12 ค่าและน ามาใชเ้ป็นคุณลักษณะเฉพาะที่จะป้อนใหก้ับโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องใช้ในการ
ท านายความผิดปกติของตลับลูกปืน เราทดสอบประสิทธิภาพของระบบที่น าเสนอกับชุดข้อมูล Intelligent 
Maintenance Systems (IMS) จากผลการทดลอง ระบบที่น าเสนอที่ใชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครื่องประกอบไป
ดว้ย Support Vector Machine , KNN , Random forest และ Extreme Gradient Boosting มีค่าความแม่นย า
ในการท านายความผิดปกติทั้ง 3 แบบที่ดีที่สดุ โดยระบบที่น าเสนอสามารถตรวจจบัความผิดปกติแบบ Inner, 
Outer และ Roller โดยมีค่าความแม่นย า (Precision) เท่ากับ 79.66%, 90.99% และ 83.86% ตามล าดบั โดย
คุณลกัษณะเฉพาะที่ส  าคญัที่สดุ 3 ล าดบัแรกประกอบไปดว้ยค่า RMS , Peak-to-Peak และ Clearance โดยมี
ค่าความส าคญัเท่ากบั 0.46 , 0.14 และ 0.13 ตามล าดบั 

 
ค าส าคญั : สั่นสะเทือน, ตลบัลกูปืนช ารุด, การเรียรรูข้องเครื่อง 
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This study investigates the performance of machine learning models in predictive 

maintenance problems. The vibration data (time-domain features) collected from accelerometers 
attached to the bearings used by the machine learning model to predict three types of bearing 
failures, including, inner, outer and roller failure. The proposed system extracted 12 simple statistical 
measures, such as mean, peak-to-peak and root-mean-square (RMS) values of the vibration signals 
and used as input features for machine learning models. The performance of the proposed system 
was tested on the Intelligent Maintenance Systems (IMS) dataset. The proposed system employed 
the Support Vector Machine, KNN, Random Forest and Extreme Gradient Boosting model yielded the 
best performance to detect inner, outer and roller failure and with precision equal to 79.66%, 90.99% 
and 83.86% respectively. The three most important features consisted of RMS, Peak-to-Peak and 
Clearance, with a feature importance equal to 0.46, 0.14 and 0.13, respectively. 
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บทที ่1 
บทน า 

1. ความส าคัญและความเป็นมาของงานวิจัย  
งานซ่อมบ ารุงเป็นงานประเภทการบ ารุงรกัษาเครื่องจกัรใหเ้ครื่องจกัรเดินไดต่้อเนื่อง และ

ปอ้งกนัการหยดุเครื่องจกัรโดยไม่วางแผนไวห้รือที่เรียกว่า เบรกดาวน ์(breakdown) ท าใหเ้กิดการ
สญูเสียเวลาในการผลิตสินคา้และผลิตภณัฑ ์โดยงานซ่อมบ ารุงจะมี 3 แนวทางดงันี ้

1.1 การซ่อมบ ารุงรักษาเชิงรับ (Reactive Maintenance) 
วิธีการซ่อมบ ารุงเหมือนเครื่องจกัรเกิดการช ารุด จึงด าเนินการแกไ้ขจะใชก้บั 

เครื่องจกัรที่มีขนาดเล็ก ไม่ส  าคญั หรือ การสญูเสียอยู่ในขอบเขตที่ยอมรบัได ้
 
1.2 การซ่อมบ ารุงเชิงป้องกัน (Preventive maintenance ) 

วิธีการซ่อมบ ารุงก่อนเครื่องจกัรช ารุด แนวทางการจดัการจะมีทัง้แบบตามเวลา 
ที่ก าหนดเวลา หรือ ตามเงื่อนไข การซ่อมบ ารุงตามเวลาที่ก าหนดคือ การเปลี่ยนชิน้ส่วนของ
เครื่องจกัรตามเวลาที่ก าหนดไว ้ตามแผนงานของที่ก าหนดเป็นมาตรฐาน สว่นตามเงื่อนไขคือ  เมื่อ
มีสิ่งผิดปกติเกิดขึน้ตามมาตรฐานคู่มือการซ่อมบ ารุงหรือประสบการณ์ของผูป้ฏิบติัติงาน ในการ
ซ่อมบ ารุงเชิงป้องกนัยังมีขอ้เสียที่สามารถปรบัปรุงได ้เช่น เมื่อเครื่องจกัรยงัสามารถใชง้านไดอ้ยู่ 
แต่ตอ้งท าการซ่อมบ ารุงก่อนเพื่อลดความเสี่ยง การใชป้ระสบการณข์ึน้อยู่กบัตวับุคคล การพบสิ่ง
ผิดปกติแลว้จึงด าเนินการแกไ้ขอาจลา่ชา้ เป็นตน้ 
 

1.3 การซ่อมบ ารุงรักษาเชิงพยากรณ ์(Predictive maintenance) 
วิธีการซ่อมบ ารุงแบบแกไ้ขลว่งหนา้ก่อนจะเกิดความผิดปกติที่รุนแรง ท าให ้

ทราบล่วงหน้า มีการวางแผนงานซ่อมบ ารุงมีประสิทธิภาพมากขึน้ การซ่อมบ ารุงรักษาเชิง
พยากรณ์เป็นการใช้เทคโนโลยีในการเข้าไปตรวจสอบและวิเคราะห์ข้อมูลสภาพปัจจุบันของ
เครื่องจักร รวมถึงการท านายอนาคตจากค่าสถิติที่ช่วงบ่งบอกความผิดปกติที่เป็นปัจจุบัน โดย
สรา้งแบบจ าลองการท านายพรอ้มกับการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine learning) ส าหรบัการน า
ขัน้ตอนวิธีที่ใชใ้นการท านาย  ซึ่งจะช่วยลดตน้ทุนการซ่อมบ ารุงพรอ้มกับเพิ่มอายุการใชง้านของ
เครื่องจกัร หรืออปุกรณช์่วยในการวิเคราะห ์เพื่อลดการสญูเสียและน าขอ้มลูของการเดินเครื่องมา
ใชป้ระโยชนป์รบัปรุง พฒันาการควบคมุเครื่องจกัร ลดตน้ทนุในการผลิต และ พฒันางานดา้นการ
ซ่อมบ ารุง ในแต่ละอุตสาหกรรมจะมีกระบวนการผลิตที่แตกต่างกัน ส่วนประกอบหลักของ
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เครื่องจักร จะประกอบด้วยส่วนที่เป็นเครื่องจักรกล และ แหล่งก าเนิดพลังงานในการขับเครื่อง
เครื่องจักร ส่วนที่เป็นเครื่องจกัรกลมีไดห้ลายประเภท เช่น สายพานการผลิต , ป๊ัม , ใบพัดในถัง , 
เครื่องบดวตัถุดิบ , เครื่องกดวตัถุดิบ , เครื่องดูดอากาศ และ อ่ืนๆ  ทัง้หมดนีจ้ะมีการเชื่อมต่อไปที่
แหล่งก าเนิดพลังงานมีที่ผ่าน ระบบชุดขับเกียร ์สายพาน หรือ ต่อโดยตรงก าลังแหล่งก าเนิด
พลงังาน เครื่องจักรกลส่วนประกอบส่วนใหญ่เป็น วัสดุโลหะ มีการสึกหร่อนตามการใชง้านและ
เวลา ท าใหม้ีแรงสั่นสะเทือนเกิดขึน้ แรงสั่นสะเทือนอาจส่งผลท าใหเ้ครื่องช ารุดและเสียหายได ้
รวมไปถึงการติดตัง้เครื่องจกัรอย่างไม่เหมาะสม หรือการจดัต าแหน่งเกินมาตรฐาน สง่ผลท าใหเ้กิด
การสั่นสะเทือนท าใหเ้ครื่องจกัรช ารุด เครื่องจกัรส่วนใหญ่ตวัขบัเคลื่อนหรือเครื่องจกัรที่มีการหมุน
ในแนวเสน้รอบวง จะมีตลบัลกูปืนเป็นส่วนประกอบ ตลบัลกูปืนเป็นอปุกรณส์ าคญัที่อยู่ในวตัถุที่มี
การเคลื่อนที่ทางกลศาสตร ์ตลบัลกูปืนมีชิน้สว่นที่ใชร้องรบัการเคลื่อนที่ของเพลา หนา้ที่รบัน า้หนกั
และถ่ายเทแรงที่เกิดขึน้จากแกนหมุน หลกัของตลบัลกูปืนไดแ้ก่  แหวนวงนอก (Outer ring) เม็ด
ลูกกลิ ้ง (Ball or Roller) ตัวกั้นหรือรัง (Separator or Retainer)  แหวนวงใน (Inner ring) โดย
ทัง้หมดนีเ้ป็นวสัดุที่มีส่วนประกอบของโลหะ ซึ่งเมื่อมีการใชง้านเป็นระยะเวลานาน วสัดุมีการสึก
กร่อนไปตามการใช้งานและเวลา หากตลับลูกปืนมีการช ารุดจะส่งผลให้เครื่องจักร หรือ
สายการผลิตหยุดทันที คิดเป็นการสูญเสียโอกาสทางการผลิตประเภทหนึ่ง และมีโอกาสท าให้
เครื่องจักรเสียหาย  ในเครื่องจักรที่มีขนาดใหญ่หรือมีความส าคัญทางการผลิต  จะต้องมีการ
ตรวจจบัหาสิ่งผิดปกติที่เกิดขึน้กบัตลบัลกูปืน และเครื่องจกัรส าคัญมีการติดอุปกรณเ์ครื่องมือวัด
สัญญาณการสั่นสะเทือนของเครื่องจักรมาวิเคราะห์ โดยให้ผู้ช  านาญเป็นคนตัดสินใจจาก
สญัญาณที่เกิดขึน้ แต่ปัจจุบนัมีการน าเครื่องวดัแรงสั่นสะเทือนเพิ่มขึน้การใชผู้เ้ชี่ยวชาญวิเคราะห์
สญัญาณปริมาณมากเป็นปัญหาที่เกิดขึน้ การเรียนรูข้องเครื่องมาท านายใหรู้เ้รื่องล่วงหนา้จึงเป็น
ที่มาของงานวิจยันี ้

2. วัตถุประสงคข์องการวิจัย 
1. ศกึษาการซ่อมบ ารุงรกัษาเชิงพยากรณด์ว้ยวิธีการเรียนรูข้องเครื่อง 
2. ศกึษาการใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องในการวิเคราะหส์ญัญาณการสั่นสะเทือนเพื่อท านาย

ความผิดปกติของตลบัลกูปืน 
3.  ศกึษาการใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องในการท านายรูปแบบการช ารุดของตลบัลกูปืน 
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3. ขอบเขตของการวิจัย และ การด าเนินงานวิจัย  
1. ในการวิจยัครัง้นีไ้ดก้ าหนดขอบเขตศกึษาแนวทางงานซ่อมบ ารุงเชิงพยากรณ์ 

กบัตลบัลกูปืน  
2. ใชก้ารเรียนรูข้องเครื่องมาท านายหาสญัญาณผิดปกติที่สง่ผลท าใหต้ลบัลกูปืนช ารุด  
3. ชุดขอ้มูลที่น ามาทดลองเป็นของ Intelligent Maintenance Systems เป็นสัญญาณ

สั่นสะเทือนในแนวนอน และ แนวตัง้ 
4. คุณลักษณะที่ ใช้ในงานวิจัยนี ้คือ Mean, Standard derivation (Std), Skewness 

(Skew), Peak-to-Peak, Crest, Clearance, Shape, Impulse, Entropy, Kurtosis, Root mean 
square (RMS) และ Max  

5. การแบ่งคลาสของขอ้มลูจะถกูก าหนด 4 คลาส คือ Normal, Inner, Outer และ Roller  
6. การเรียน รู้ของเครื่ อ งที่ ใช้ได้แก่  Support vector machine (SVM), K-Nearest 

Neighbor (KNN), Random Forest (RF) และ Extreme Gradient Boosting (XG-Boost) 
7. การวัดประสิทธิภาพของงานใช ้F1-score ในการตรวจวัดประสิทธิภาพของแต่ละ

โมเดลในรูปของค่าความแม่นย า (Precision), ค่าความระลึก  (recall), ค่าความถูกต้อง 
(Accuracy) และ macro average F1-score 
 

4. ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
1. น าขอ้มลูที่ไดไ้ปใชใ้นการวิเคราะหง์านซ่อมบ ารุง โดยการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง 
2. ท านายหาสญัญาณความผิดปกติของตลบัลูกปืน เพื่อป้องกันการเกิดความเสียหาย

ของเครื่องจกัร  
3. น าขอ้มูลที่ไดจ้ากการเรียนรูด้ว้ยเครื่อง มาประกอบการพิจารณาในการวิเคราะหห์า

สาเหตขุองการช ารุดของตลบัลกูปืนและเครื่องจกัร 



 

บทที ่2  
เอกสารและงานวิจัยทเีก่ียวข้อง 

1.1 ทฤษฎีเกี่ยวกับการเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
1.1.1 การส่ันสะเทอืน และวิธีการวัดการส่ันสะเทือน 

การสั่นสะเทือนคือ การเคลื่อนที่ของมวลทกุทิศทกุทางในต าเเหน่งอยู่กบัที่ โดย 
เฉพาะอย่างยิ่งโครงสรา้งเครื่องจกัร ชิน้ส่วนอปุกรณ ์ ที่ติดตัง้ท างานอยู่ในโรงงานทั่วๆไป เช่น การ
หมนุของเพลา หรือตลบัลกูปืนจะหมนุที่จุดศนูยก์ลางของตลบัลกูปืน  ถา้ตลบัลกูปืนสึกจะท าใหม้ี
ระยะห่างมาก การเคลื่อนที่ของเพลาในทุกทิศทางก็มากเช่นกนั ท าใหเ้กิดกาสั่นสะเทือน หรือ การ
เคลื่อนที่กลบัของตลับลูกปืนแท่นรองรับ สาเหตุที่ท าใหเ้กิดการสั่นสะเทือน เช่น ชิน้ส่วนหมุนไม่
สมดุล , การติดตั้งตลับลูกปืนรองรบัเพลาหมุน บิดงอ , เฟือง , ตลับลูกปืนสึกช ารุด , การเยือ้ง
ศนูยก์ลาง , การยดึแน่นหลวมคลาย ,การบิดตวัของชิน้สว่น , ฐานรองบิดเอียงไม่เรียบ 

 
การวดัความสั่นสะเทือนนัน้โดยปกติแลว้จะวดัใน 3 จดุคือ จดุวดัในแนวแกน  

(Axial, A) ,จดุวดัในแนวนอน (Horizontal, H) , จดุวดัในแนวตัง้ (Vertical, V) ดงัภาพประกอบ 1   
1.แนวแกน (Axial, A) คือ จดุวดัที่อยู่ในแนวขนานกบัเพลาของเครื่องจกัรที่ 

ตอ้งการวดั   ในการวดันัน้เราตอ้งวดัในจุดที่อยู่ใกลก้บัเพลาใหม้ากที่สดุ การสั่นสะเทือนที่เกิดขึน้
มากผิดปกติหรือเกิดขึน้อย่ารุนแรงในแนวนีม้ีสาเหตมุาจากการหมนุของเพลาการคดงอของเพลา 
และการจดัเรียงที่สว่นต่าง ๆ ของเครื่องจกัรหรือโครงสรา้งไม่ตรงต าแหน่ง (Misalignment) 

2. แนวนอน (Horizontal, H) คือ จดุวดัที่อยู่ในแนวนอนหรือแนวขนานกบัพืน้  
หรือ ตัง้ฉากกับจุดยึดของฐานมอเตอร ์เครื่องจักรซึ่งจะวัดทางดา้นขวาหรือดา้นซา้ยของชิน้ส่วน
หรือเครื่องจกัรที่ตอ้งการวดัก็ไดแ้ต่มมุการวดัตอ้งได ้90 องศา หรือใกลเ้คียง กบัจดุวดัที่เป็นแนวตัง้ 
(Vertical, V) การสั่นสะเทือนที่เกิดขึน้มากผิดปกติหรือเกิดขึน้อย่างรุนแรงในแนวนีม้ีสาเหตมุาจาก
ความสมดุลของเพลา ใบพดั ชิน้ส่วนที่เคลื่อนที่เป็นวงกลม หรือการแกว่งของเพลาของเครื่องจกัร
นัน้ ๆ 

3. แนวตัง้ฉากหรือแนวด่ิง (Vertical, V) คือ จดุวดัที่อยู่ในแนวตัง้ฉากกบัพืน้ หรือ 
ดา้นที่อยู่ตรงกนัขา้มกบัจุดจบัยึดมอเตอรห์รือเครื่องจกัรโดยทั่วๆไป แลว้จุดที่ท าการวดัคือจุดวดัที่
อยู่ดา้นบนของเครื่องจักรที่ตอ้งการจะวัดเช่นดา้นบนของมอเตอรห์รือป๊ัม โดยจุดที่วดัจะตอ้งมีมุม
ขนาน 90 องศา หรือใกลเ้คียงกบัจดุวดัในแนวนอน   (LEGA Corporation, 2016) 
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ภาพประกอบ 1 ต าแหน่งจดุวดัสญัญาณการสั่นสะเทือน 

 
 
1.1.2 รูปแบบการช ารุดของตลับลูกปืน 

ตลบัลกูปืนประกอบไปดว้ยรางดา้นใน (Inner Race) , รางดา้นนอก (Outer  
Race) และลูกปืน (Ball) อยู่ระหว่างสองแหวนในและนอก วางบนรงั (Cage) ของตลบัลูกปืน ดัง
ภาพประกอบ 2 การท างานของตลับลูกปืนอาจจะเกิดความผิดพลาดช ารุดเสียหาย อัน
เนื่องมาจากความลา้ของตลับลูกปืน ผลที่ตามมาคือรางเกิดการเสียหาย ลูกปืนเกิดแตกสะเก็ด
เล็กๆ ได ้และมันจะเป็นสาเหตุใหเ้กิดการสั่นและมีเสียงรบกวน หากตลบัลูกปืนไม่ไดร้บัสารหล่อ
ลื่นที่เพียงพอ หรือไดร้บัการติดตัง้อย่างไม่ถูกวิธี เกิด Misalignment ส่งผลท าใหเ้กิดการช ารุดของ
เครื่องจกัรทัง้ตวัโครงสรา้งและตลบัลกูปืน โดยความเสียหายท่ีเกิดขึน้แบ่งออกเป็น 4 ประเภทดงันี ้

1. รางนอกของตลบัลกูปืนช ารุดเสียหาย (Outer Race Defects) 
2. รางในของตลบัลกูปืนช ารุดเสียหาย (Inner Race Defects) 
3. ลกูปืนของตลบัลกูปืนช ารุดเสียหาย (Ball Defects) 
4. รงัของตลบัลกูปืนช ารุดเสียหาย (Cage Defects) 
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ภาพประกอบ 2 โครงสรา้งของตลบัลกูปืน 

1.1.3 ค่าส่ันสะเทอืนในคาบเวลา 
การวดัสญัญาณตลบัลกูปืนในคาบของเวลาจะมีการวดัเป็น 2 หน่วยวดั คือ 

Acceleration, Velocity ในการทดลองแบบจ าลองเราใช้ Acceleration มาเป็นข้อมูลของการ
เรียนรูข้องเครื่อง Acceleration ใช้วัดความสั่นสะเทือนของเครื่องจักรที่ความถ่ีสูงกว่า 1,000 
เฮิรตซ ์โดยสว่นมากมกัจะใชว้ดัและวิเคราะหค์วามสั่นสะเทือนและการช ารุดเสียหายของลกูปืน 

1.2 ทฤษฎีเกี่ยวกับอัลกอริทมึ 
1.2.1 การเรียนรู้ของเคร่ือง 

เป็นการศกึษาขัน้ตอนวิธีการของที่มีการพฒันา การเรียนรูข้องเครื่องเป็นสว่น 
หนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ โดยขัน้ตอนวิธีการสรา้งแบบจ าลองทางคณิตศาสตรจ์ากขอ้มลูเพื่อที่จะ
คาดการณ์หรือตัดสินใจ การเรียนรูข้องเครื่องพัฒนามาจากการศึกษาการรูจ้  าแบบ เก่ียวขอ้งกับ
การศึกษาและการสรา้งขัน้ตอนวิธีการที่สามารถเรียนรูข้อ้มูลและท านายขอ้มลูได ้ขัน้ตอนวิธีการ
นัน้จะท างานโดยอาศยัโมเดลที่สรา้งมาจากชุดขอ้มลูเพื่อการท านายหรือตดัสินใจ แทนที่จะท างาน
ตามล าดับของค าสั่งโปรแกรมคอมพิวเตอร ์การเรียนรูข้องเครื่องมีความเก่ียวขอ้งอย่างมากกับ
สถิติศาสตร ์ สาขาศกึษาการวิเคราะหข์อ้มลูเพื่อการท านาย (Wikipedia., 2021b) 
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การเรียนรูข้องเครื่องถกูแบ่งเป็น 3 กลุม่คือ   
1. Supervised Learning คือ การเรียนรูข้องเครื่องที่ตอ้งมีมนษุยม์าฝึก  

คอมพิวเตอรเ์กิดการเรียนรูก้่อน คอมพิวเตอรจ์ะสามารถหาค าตอบหรือผลลพัธไ์ดด้ว้ยตวัเอง โดย
หลักๆ การเรียนรู้ ของ Supervised Learning มี  2 ประเภทได้แก่  คือ แบบที่  1 การสอนให้
คอมพิ ว เตอร์ รู ้เป้ าหมายของ Classification Output จะเป็น  Categories และ  แบบที่  2 
Regression คือการเรียนรู ้แบบตวัเลขซึ่งมีขอ้มลูจ านวนมาก หาความสมัพนัธร์ะหว่าง 2ตวัแปรได ้
คือ ตวัแปรหลกั และตวัแปรรองคือสิ่งที่เราพยายามจะท านาย (Prediction)  

2. Unsupervised Learning คือ เป็นการเรียนรูแ้บบของขัน้ตอนวิธีการแบบไม่มี 
ผูส้อน โดยจะไม่มีการระบใุหค้ าตอบ ใหค้อมพิวเตอรห์าความสมัพนัธจ์ากขอ้มลูดว้ยตนเองหรือท า
หนา้ที่สรา้ง Label ใหก้บัขอ้มูล การเรียนรูแ้บบไม่มีผูส้อน(Clustering) คือ การจับกลุ่มของขอ้มูล
เป็นกระบวนการแบ่งกลุม่ขอ้มลูที่อยู่ดว้ยกนัเหมือนกนัคลา้ยกนัภายในกลุ่ม 

3. Reinforcement learning คือ การใหก้ารเรียนรูข้องเครื่องเรียนรู ้โดยตวั 
โครงสรา้ง ประกอบด้วย Agent คือ program หรือ AI ท าหน้าที่ตอบสนองกับ Environment ใน 
Environment มีการก าหนด state ให ้Agent ตัดสินใจ และ Action การกระท าที่สั่งให ้Agent ท า 
แบบไหนควรเลือกท าอะไร Agent จะลองผิดลองถูกจนเกิดการเรียนรูว้่าแบบไหนให ้Maximize 
expected discount reward ท าแบบไหนไดr้eward จาก Environment มากที่สดุ 

 
1.2.2 K-Nearest Neighbor (KNN) 

ขัน้ตอนวิธีการเพื่อนบา้นใกลท้ี่สดุ (K-Nearest Neighbor Algorithm) เป็นวิธีที 
ใชใ้นการจัดแบ่งคลาส โดยเทคนิคนีจ้ะตัดสินใจว่า คลาสใดที่จะแทนเงื่อนไขหรือกรณีใหม่ๆ ได้
บา้ง โดยการตรวจสอบจ านวนบางจ านวน ในขั้นตอนวิธีการเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด ของกรณีหรือ
เงื่อนไขที่เหมือนกันหรือใกลเ้คียงกันมากที่สุด โดยจะหาผลรวม (Count Up) ของจ านวนเงื่อนไข 
หรือกรณีต่างๆ ส าหรบัแต่ละคลาส และก าหนดเงื่อนไขใหม่ๆ ให้คลาสที่เหมือนกันกับคลาสที่
ใกลเ้คียงกนัมากท่ีสดุ (นที ไทยยาธรรม, 2019) ภาพประกอบ 3 แสดงถึงวงกลมสีเขียวพิจารณาว่า
ตัวเองจะอยู่ในคลาส สามเหลี่ยมสีน ้าเงินหากก าหนดระยะทางเป็นวงกลมทึบจะพบว่ามี
สามเหลี่ยมสีน า้เงินจ านวนที่มากกว่าสี่เหลี่ยมสีสม้ ในขัน้ตอนนีใ้ชเ้พื่อพิจารณาการแบ่งกลุม่ขอ้มลู
ในการแบ่งกลุม่ขอ้มลูในการแบ่งแยกคลาสของตลบัลกูปืนเพื่อพิจารณากลุม่ของขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 3 การแบ่งคลาสของ KNN 

1.2.3 Support vector machine (SVM) 
เป็นการเรียนรูข้องเครื่องกระบวนการแบ่งกลุม่ในเชิงเสน้ตรง โดยมี decision  

boundary เป็นตัวแบ่งกลุ่ม โมเดลจะท าเพิ่มประสิทธิภาพในการแบ่งกลุ่มใหม้ี margin สูงที่สุด 
(Maximum margin) และ Error น้อยที่สุด ภาพประกอบ4 แสดงถึง SVM พยายามจะแบ่งกลุ่ม
ขอ้มูลโดยก าหนดเส้น Decision boundary จากการศึกษางานวิจัยที่เก่ียวขอ้งพบว่า SVM เป็น
วิธีการที่มีความนิยมในการน ามาใชแ้บ่งแยกคลาส จากภาพประกอบ 4 จะพบว่า โมเดลจะท าการ
เบ่งกลุ่มข้อมูลโดยมีเส้น Optimal Hyperplane ในการแบ่งกลุ่ม และ Maximum margin คือ
ระยะห่างของแต่ละกลุ่ม จะสงัเกตไดว้่าถา้ Maximum margin มีค่ามากจะแบ่งจะแบ่งกลุ่มสีแดง 
และน า้เงินไดช้ดัเจน  SVM สามารถที่จะใชแ้บ่งกลุ่มขอ้มลูที่ไม่เป็นเสน้ตรงไดจ้ึงมีความเป็นไปไดท้ี่
จะมาจดัการเรื่องการท านายคลาสเของตลบัลกูปืน 

 

ภาพประกอบ 4 การแบ่งหลุ่มแบบ SVM 

ที่มา: (Wordpress., 2021a) 
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1.2.4 Random Forest (ป่าสุ่ม) 
Random forest เป็นแบบจ าลอง supervised learning เป็นหนึ่งในกลุม่ของ 

โมเดลที่เรียกว่า Ensemble learning พัฒนามาจาก Decision tree แต่ไดเ้พิ่มจ านวนตน้ (Tree) 
ในละตน้เป็นอิสระต่อกัน โดยใชชุ้ดขอ้มูลเรียนรูท้ี่ไดจ้ากการสุ่มตัวอย่างขึน้มาใชใ้นการทดสอบ 
อาจมีการซุ่มเลือกซ า้ เมื่อไดผ้ลของClassในแต่ละตน้ (Tree) ในรูปประกอบ 5 Tree-1 , Tree-2 
และ Tree-3 จะไดผ้ลลพัธอ์อกมาว่าเป็นคลาสใด แลว้เอาการตดัสินใจของโมเดลเหลา่นัน้มาโหวต
กนัใหไ้ดผ้ลลพัธข์องโมเดล  ปัญหาที่เก่ียวกบั Classification วิธีการ Random Forest เป็นวิธีการ
หนึ่งที่ท างานได้ดี และจากประสบการณ์ Random Forest สามารถน าไปใชง้านได้จริงกับงาน
ประเภทอตุสาหกรรมการผลิต จึงมีความเป็นไปไดใ้นการน ามาประยกุตใ์ชก้บัการทดลอง   

 

ภาพประกอบ 5 โครงสรา้งโมเดล Random forest 

ที่มา: (Wikipedia., 2021a) 
1.2.5 Extreme Gradient Boosting (XG-Boost) 

XGBOOST เป็น Ensemble learning method ที่ถกูปรบัขนาดและพฒันาจาก  
 gradient boosting algorithm ค านวณไดเ้ร็วขึน้ และโมเดลมีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ Boosting คือ
การเรียนแบบเป็นล าดับ การสรา้ง Independent predictor จาก multiple dataset คนละชุด ใช ้
weight average  ท างานแบบ Multiple predictor Sequential fashion จากภาพประกอบ 6 
วิธีการท างานของ Boosting  น าเอาผลการเรียนรูก้่อนหน้า แลว้น าเอาผล ปรบัปรุงโดยการเพิ่ม 
Weight ที่ท านายผิด และลด Weight ที่ท านายถูกส่งไปการเรียนรูค้รัง้ต่อไป เพื่อลดขอ้ผิดพลาด
จากการเรียนรูก้่อน หนา้ ส่งผลใหม้ีค่าความถูกตอ้งดีขึน้ วิธี XG-Boost  ถือเป็นวิธีที่ถูกกล่าวถึงใน
งานวิจยั  แนะน าใหใ้ชก้บัปัญหาการแบ่งคลาส 
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ภาพประกอบ 6 วิธีการท างานของ XG-Boost 

ที่มา : (Wordpress., 2021b) 

1.3 การวัดประสิทธิภาพของผลลัพธจ์ากการวิเคราะหข์้อมูล 
Confusion Matrix ในภาพประกอบ 7 ค านวณ Accuracy, Precision, Recall, F-Score 

วดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายเหตกุารณเ์กิดความผิดปกติของตลบัลกูปืน  
True Positive (TP) คือ ท านายตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้จรงิ  
True Negative (TN) คือ ท านายตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้จรงิคือท านายว่าไม่จรงิ 

 สิ่งที่เกิดขึน้ไม่จรงิ  
False Positive (FP) คือ ท านายไม่ตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้จรงิคือท านายว่าจรงิ  

แต่สิ่งที่เกิดขึน้ไม่จรงิ  
False Negative (FN) คือ ท านายไม่ตรงกบัสิ่งที่เกิดขึน้จรงิคือท านายว่าไม่จรงิ 

แต่สิ่งที่เกิดขึน้จรงิ  
False Negative (FN) คือ ท านายไม่ตรงกับที่เกิดขึน้จริงคือท านายว่าไม่จริง แต่สิ่งที่

เกิดขึน้จรงิ 
Accuracy คือ ความถกูตอ้งที่เราทายไดต้รงกบัสิ่งที่เกิดขึน้จรงิ ดงัสมการ (1) 
 
 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
     (1) 
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F1 score คือ ค่าเฉลี่ยแบบ harmonic mean ระหว่าง precision และ recall จดุประสงค์

ของการสรา้ง F1 ขึน้เพื่อเป็น Single metric ที่วดัความสามารถของโมเดล ดงัสมการ (3) 
 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2𝑋(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑋𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
     (2) 

 

 

ภาพประกอบ 7 Confusion Matrix 

ที่มา: (Medium., 2021) 
 

1.4 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
(1) Fault Diagnosis from Raw Sensor Data Using Deep Neural Networks 

Considering Temporal Coherence (Zhang, Peng, Wu, Yao, & Guan, 2017) 
บทความนีน้  าเสนอการวินิจฉัยความผิดพลาดโดยใช ้Deep Neural Networks (DNN) 

ซึ่งเป็นโมเดลสามารถวินิจฉัยความผิดพลาดโดยใชข้อ้มูลจากเซ็นเซอรอ์ย่างอนุกรมเวลา โดยไม่
ตอ้งเลือกคุณสมบัติและประมวลผลสัญญาณและมีการ temporal coherence ของขอ้มูลมาใช้
ประโยชน์ ซึ่งต่างการวินิจฉัยความผิดพลาดแบบเดิมที่เน้นไปที่การสกัดคุณลักษณะพรอ้มกับ
ห ลั ก ก า รป ร ะ ม ว ล ผ ล สั ญ ญ าณ อ ย่ า ง  time domain and frequency domain feature 
representation, Empirical Mode Decomposition (EMD) , Intrinsic Mode Function (IMF), 
Discrete Wavelet Transform (DWT) , Hilbert Huang Transform (HHT) ซึ่ ง ใน ก ารวิ นิ จ ฉั ย
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ขอ้ผิดพลาดแบบเดิมมักพบปัญหาเรื่องตอ้งใชค้วามเชี่ยวชาญในการเลือกคุณลกัษณะ และไม่มี
การพิจารณา temporal coherence ของขอ้มลูอนกุรมเวลา 

หลกัการท างานของโมเดลวินิจฉัยความผิดพลาดโดยอิงจาก DNN คือ ขัน้แรกน าขอ้มูล
อนุกรมเวลาที่ เซ็นเซอร์เก็บได้ มาแยกโดยการ Data segmentation เพื่อมาใช้ Train โมเดล
จนกระทั่งไดค่้า Cost Function ที่เป็นค่าต ่าสดุ ขัน้ตอนต่อมาน าขอ้มลูทดสอบมาใชท้ดสอบความ
ถูกต้องของการจ าแนกประเภทของ DNN บนข้อมูลอนุกรมเวลา ขั้นตอนสุดท้าย วินิจฉัย
ขอ้ผิดพลาดโดยพิจารณาถึงความสอดคลอ้งชั่วคราวกบัขอ้มลูอนกุรมเวลาเดิมร่วมดว้ย 
จากการทดลองพบว่าการวินิจฉัยความผิดพลาดรูปแบบใหม่โดยอิงจาก DNN สามารถจ าแนก
ความผิดปกติของตลับลูกปืนได้ 100% ซึ่งถือว่าวินิจฉัยความผิดพลาดโดยอิงจาก DNN มี
ประสิทธิภาพในการจับความผิดปกติของตลับลูกปืน แต่จะพบว่า DNN มีความซับซอ้นในการ
พิจารณาผลลัพธ์ ท าใหย้ากที่จะอธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรและผลการท านาย ความ
ถกูตอ้งของโมเดล 100% มีความเป็นไปไดเ้มื่อน าไปใชท้ดสอบกบัขอ้มลูชดุอ่ืนจะเกิด Overfit  
 

(2) Power Wind Mill Fault Detection via one-class -SVM Vibration Signal 
Analysis (Martinez-Rego, Fontenla-Romero, & Alonso-Betanzos, 2011) 

บทความนีไ้ดท้ าการศึกษาการคาดการณค์วามผิดปกติที่เกิดกบัเครื่องจกัรหมนุความเร็ว
สงู โดยก่อนหนา้นี ้มีการศึกษาเก่ียวกับตรวจหาขอ้บกพร่องของเครื่องจกัรที่หมนุดว้ยความเร็วสูง
อยู่หลากหลาย แต่ผลงานส่วนใหญ่ยงัไม่สามารถน ามาปรบัใชใ้นสถานการณ์จริงได ้เนื่องจากใน
การศึกษาก่อนนั้นยังพบขอ้จ ากัดในการแยกขอ้มูลระหว่างความผิดปกติและขอ้มูลปกติ ดังนั้น
ความสามารถและวิวฒันาการของการตรวจจับความผิดปกติ จะช่วยใหต้รวจหาขอ้บกพร่องของ
เครื่องจกัรมีความแม่นย ามากขึน้ เพื่อแกปั้ญหาขอ้จ ากดัที่กล่าวไปขา้งตน้ โมเดลone-class-SVM  
จึงถูกน ามาใช้ในการศึกษาครั้งนี ้ โดยการทดสอบได้แบ่งออกเป็นสามสถานการณ์ได้แก่  
สถานการณจ์ าลอง  สถานการณท์ี่มีการควบคมุโดยมีขอ้มลูการสั่นสะเทือนจริง และสถานการณ์
จริงโดยมีขอ้มลูการสั่นสะเทือนที่บนัทึกไดจ้ากเครื่องกงัหนัลมที่ติดตัง้ในทุ่งกังหันลมทางตะวนัตก
เฉียงเหนือของสเปน  

จากการทดลองพบว่าในทัง้สามสถานการณ ์one-class-ν-SVM  สามารถตรวจจบัความ
ผิดปกติในการท างานของกังหันลม ยิ่งไปกว่านั้นยังสามารถแสดงตัวบ่งชีเ้ชิงคุณภาพเก่ียวกับ
วิวัฒนาการของความผิดปกติได้อีกด้วย เมื่อเทียบกับ Novelty detection method  แล้ว one-
class SVM ไดร้บัการพิสจูนแ์ลว้ว่าสามารถใหผ้ลรบัที่แม่นย ามากกว่า    
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(3) Fault diagnosis of ball bearings using machine learning methods (Kankar, 
Sharma, & Harsha, 2011) 

บทความนี ้ได้ท าการศึกษากระบวนการตรวจจับเสียหายของตลับลูกปืน และแยก
ประเภทความเสียหายดว้ยการเรียนรูข้องเครื่อง 2 วิธีไดแ้ก่ Artificial Neural Network (ANN) และ 
SVMเนื่ องจากสองวิ ธีนี ้สามารถท างานได้กับ  Non-linear classifications โดยข้อมูลการ
สั่นสะเทือนจะถูกเก็บรวบรวมโดยเครื่องวัดความเร่งแบบตาม time domain signals ของตลับ
ลกูปืนที่ใชง้านไดดี้ และตลบัลูกปืนที่เสียหายแบบต่างๆ โดยความเสียหายไดแ้ก่ รอยรา้วบนตลบั
ลกูปืนรางนอก, ผิวของคลบัลกูปืนรางในเกิดผิวขรุขระ และการกดักร่อนจนเกิดรูพรุนบนลกูปืน ใช้
วิธีแยกการคณุลกัษณะเฉพาะจาก time domain โดยวิธีการทางสถิติ คณุลกัษณะเฉพาะจะถกูคดั
แยกดว้ย supervised attribute filter เพื่อน ามาใชใ้นการเลือกคุณลกัษณะ และคณุลกัษณะที่ถูก
เลือกดว้ย Supervise learning  ที่ไดน้ ามาใชใ้นการ train โมเดลดว้ย ANN และ SVM 
ผลการทดลองพบว่า ANN และ SVM สามารถใชต้รวจจบัความเสียหายของตลบัลกูปืนอตัโนมติัได ้
โดย SVM ใหผ้ลรบัที่แม่นย ามากกว่า นอกจากนีเ้มื่อตลบัลกูปืนมีความเสียหายมากกว่าหนึ่งอย่าง
การเรียนรูข้องเครื่อง  จะใหผ้ลลพัธท์ี่แม่นย านอ้ยลงอาจจะเป็นเพราะขอ้มลูใชใ้นการ Train โมเดล 
เนื่องจากในการศกึษาครัง้นีค้าดว่าในสถานการณจ์รงิจะมีขอ้มลูที่บนัทึกเก่ียวกบัความเสียหายกบั
ตลบัลกูปืนนอ้ย 
 

(4) MACHINE PROGNOSTICS BASED ON HEALTH STATE ESTIMATION 
USING SVM (Kim, Tan, Mathew, Kim, & Choi, 2012) 

บทความนีไ้ดอ้ธิบายเทคนิคการคาดการณอ์ายุที่เหลืออยู่ของเครื่องจกัร (remnant life of 
machines) ด้วย SVM และใช้ระบบ Expert knowledge ใน closed loop prognostics  ในการ
การจ าแนกขอ้บกพร่อง (Fault Classification) และประเมินการเสื่อมสภาพของลูกปืนจ าแนกเป็น 
6 ระดับ มีการวิเคราะหข์อ้มูลยอ้นหลังของการช ารุดและเหตุการณ์ของตลบัลูกปืน เพื่อแยกเพื่อ
แยกรูปแบบความช ารุดโดยใช้ Expert knowledge system ในการแยกคุณลักษณะเฉพาะที่มี
ประสิทธิภาพและระบุกระบวนการของความผิดปกติ เพื่อประเมินความช ารุดที่จะเกิดขึน้ต่อไป 
และเพื่อที่จะทดสอบว่าโมเดลที่น าเสนอสามารถใชง้านไดจ้ริง ไดม้ีการน าขอ้มลูคลาสความช ารุด 
ของตลับลูกปืนในป๊ัม High Pressure Liquefied Natural Gas (LNG) มาวิเคราะจนได้ระดับ 
Degradation stages หกระดับ  หลังจากนั้น  pre-determined failure stages มาใช้ในการ
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ประเมินอายุการใชง้านของเครื่องจักรที่เหลืออยู่ดว้ยโมเดล SVM จากการทดลองพบว่าผลลพัธ์ที่
ได ้โมเดลสามารถใชใ้นคาดการณอ์ายกุารใชง้านของเครื่องจกัรที่เหลืออยู่ได ้
 

(5) Analysis of the Rolling Element Bearing data set of the Center for Intelligent 
Maintenance Systems of the University of Cincinnati (Gousseau, Girardin, & Griffaton, 
2016) 

บทความนีไ้ดอ้ธิบายเทคนิค การวินิจฉัยตามการสั่นสะเทือนและการพยากรณข์องตลบั
ลกูปืนเม็ดกลม เพื่อสรุปใหไ้ดค้วามชดัเจนจากการวิเคราะหส์ญัญาณ ใชเ้ทคนิคการวินิจฉัยหลาย
อย่าง ได้แก่  การวิเคราะห์อนุกรมเวลา , การวิเคราะห์สเปกตรัม , Blind  deconvolution ,
สเปกตรมั coherence และ สเปกตรมั envelope  
มีการใช ้Pre-whitening และBlind deconvolution ในการเตรียมขอ้มูล เป็นการ Normalize โดย
การใชค่้าเฉลี่ย และก าจดัช่วงค่าที่เกิดจากการก าทอน (Resonance) ที่เกิดขึน้จากระบบสายพาน 
และ การท าสเปกตรมั coherence เพื่อท าใหส้ญัญาณ Impulse เห็นชัดเจนขึน้ เป็นการท าใหค่้า 
Kurtosis มีค่าสงูสดุ 

จากการทดลองครัง้นี ้ทดสอบการเสื่อมสภาพตามธรรมชาติของความเสียหาย โดยไม่ใช ้
การเรียนรูข้องเครื่อง  สรา้งวิธีการที่ครอบคลุมซึ่งสามารถแยกขอ้มูลการวินิจฉัยออกมาได ้สิ่งนี ้
น่าจะเป็นประโยชนท์ี่สุดส าหรบัการใชง้านใหน้ักวิจัยท่านอ่ืน สัญญาณที่บันทึกพรอ้มกันโดยตัว
ตรวจวดัความเรง่ คน้พบว่าไม่แนะน าใหต้รวจหาความถ่ีพืน้ฐานของ Ball Pass Frequency Outer 
(BPFO) เพื่อวตัถปุระสงคใ์นการวินิจฉัยและการพยากรณใ์นชุดขอ้มลู1,2 พบความผิดปกติ Outer 
race  ความถ่ีนีม้ีตั้งแต่เริ่มการทดสอบและสอดคลอ้งกับ ความถ่ีธรรมชาติ (Nature Frequency)  
ของตลบัลกูปืน จากการวิเคราะหรู์ปแบบสเปกตรมัของความผิดปกติภายในชุดขอ้มลู 1 ส่วนใหญ่
จะประกอบดว้ย ฮารโ์มนิกที่ 2 และ 3 ของ BPFI (Ball Pass Frequency Inner) สามารถตรวจจับ
ความผิดปกติที่ Inner race ในตลบัลกูปืน 3 และ ความผิดปกติที่ Roller ตลบัลกูปืน 4 ในส่วนของ
เครื่องตรวจวัดที่  1 และ 2   มีความเป็นไปได้ที่จะตรวจพบความผิดปกติ Outer race ในตลับ
ลกูปืน 1 จากตวัตรวจวดัความเรง่ 2 , 3 และ 4 
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(6) IMS Bearing Dataset_ Extracting Failure modes from vibration signals 
(Miltadis, 2018) 

ข้อมูลการทดลองที่เก่ียวข้องกับตลับลูกปืน 4 ตลับลูกปืนบนเพลารบัน ้าหนัก 6000 
ปอนด ์หมุนดว้ยความเร็วคงที่ 2,000 รอบต่อนาที การรท างานกับสญัญาณการสั่นสะเทือนแบบ
ขอ้มูลดิบ ไม่ใช่วิธีที่ดีที่สุดที่เราสามารถท าได ้ กระบวนการช ารุดที่เกิดช้าและสะสมอยู่ภายใน
สัญญาณที่มีไดนามิกสูง ภูมิปัญญาดั้งเดิมก าหนดให้ใช้เทคนิคการประมวลผลสัญญาณใน
รูปคลื่นเพื่ อบีบอัดวิเคราะห์และตีความข้อมูลซึ่ งใช้ประสบการณ์ของคนในการวิเคราะห ์
วตัถุประสงคใ์นการวินิจฉัยนีใ้ชแ้ยกขอ้มูลที่เป็นประโยชนส์  าหรบัการวิเคราะหแ์ละการพยากรณ ์ 
ปกติแลว้รูปคลื่นจะถูกวิเคราะหโ์ดยแยกลกัษณะเฉพาะ โดเมนเวลาและโดเมนความถ่ี โดยขอ้มูล
ถูกแบ่งเป็น 4 คลาสคือ Early , Normal , Suspect และ Failure เราได้สรา้งตัวแยกประเภทที่
สามารถก าหนดสถานะสขุภาพของตลบัลกูปืนเม็ดกลมไดเ้ช่นเดียวกบัการจดจ าประเภทของความ
ผิดปกติที่ก าลังเกิดเพิ่มมากขึน้ เราได้ทดลองด้วยการแยกคุณลักษณะ ซึ่งท าให้เราต้องเลือก
คุณลักษณะเฉพาะ 8  คุณลักษณะจากสัญญาณการสั่น 2 แบบ ในแนวแกน x และ y จากการ 
Test โมเดลไดค่้าความแม่นย า 90%  แต่คาดว่าจะเกิดขอ้ผิดพลาดในการท านายมีความสับสน
เล็กนอ้ยระหว่างคลาส  Early และ Normal มีความสบัสนเล็กนอ้ยระหว่าง Suspect และ Failure 
ความสบัสนส่วนใหญ่ดเูหมือนจะอยู่ในคลาส Suspect  แต่นั่นเป็นสิ่งที่เขา้ใจได ้เมื่อพิจารณาว่า
คลาส Suspect คือการเปลี่ยนจากรูปแบบปกติไปเป็นรูปแบบความลม้เหลว 

 
(7) Nonparametric time series modelling for industrial prognostics and health 

management  (Mosallam, Medjaher, & Zerhouni, 2013) 
วิธีการพยากรณแ์ละการจดัการสขุภาพ มุ่งเป้าไปที่การตรวจจบัการเสื่อมสภาพ วินิจฉัย

ขอ้บกพร่อง และคาดการณ์เวลาที่ระบบหรือส่วนประกอบจะไม่ท างาน โดยใชแ้บบจ าลองทาง
กายภาพหรือการแยกข้อมูล เป็นเทรนด์เป็นหนึ่งในวิธีการที่ใชใ้นการดึงขอ้มูลส าคัญที่มีอยู่ใน
สญัญาณ การดึงขอ้มูลดังกล่าวจากขอ้มูลที่รวบรวมมาในทางปฏิบัติ เป็นความทา้ทายอย่างยิ่ง 
เนื่องจากสญัญาณมกัจะมีหลายมิติและถกูบดบงัดว้ยสญัญาณรบกวน  

แนวคิด คือการดึงพารามิเตอรจ์ากคุณสมบัติหลายมิติที่เป็นขอ้มูลต่อเนื่องได้มาจาก
สญัญาณของเครื่องจักร โดยไม่ตอ้งท าการสนันิษฐานใดๆ เก่ียวกบัแหล่งที่มาของสญัญาณ และ 
จ านวนของคุณสมบัติที่แยกออกมา สามารถดึงออกมาจากขอ้มูลดิบ คุณสมบัติเหล่านีส้ามารถ
ได้มาจากโดเมนเวลา และโดเมนความถ่ีหรือโดเมนความถ่ีร่วม วิธีการที่ใชคื้อ Unsupervised 
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feature selection , Features compression , Signal trend extraction แ ล ะ  Health Status 
Modelling จากการทดลองแสดงใหเ้ห็นสถานะความสมบูรณ์ของเครื่องจักรได ้และถูกน ามาใช้
ส  าหรบัการสรา้งแบบจ าลองการเสื่อมสภาพทางสขุภาพ 

 
(8) Prediction of Bearing Remaining Useful Life With Deep Convolution Neural 

Network Internet of Things (IoT) (Ren, Sun, Wang, & Zhang, 2018) 
ทางอุตสาหกรรม เป็นแนวทางที่ช่วยขบัเคลื่อนขอ้มูล แต่ความแม่นย าในการท านายยัง

ไม่เป็นที่น่าพอใจ บทความนีเ้สนอวิธีการใหม่ในการคาดการณต์ลบัลกูปืน ของชีวิตที่เหลืออยู่ หรือ 
RUL (Remaining Useful Life) การน าเสนอวิธีการแยกคุณลักษณะใหม่เพื่ อให้ได้เวกเตอร์
ลกัษณะเฉพาะ Eigenvector ซึ่งมีชื่อว่า Spectrum-principal-energy-vector โดย Eigenvector 
เหมาะกับ Convolutional Neural Network (CNN) ขัน้ตอนการคาดการณ์เสนอวิธีการจัดการกับ
ปัญหาความไม่ต่อเนื่อง ฟีเจอรส์ญัญาณแบบดัง้เดิมมีการสญูเสียขอ้มลูจ านวนมากเช่น คณุสมบติั
โดเมนเวลา คุณสมบัติโดเมนความถ่ีเวลา และคุณสมบัติโดเมนความถ่ี มันเป็นสิ่ง ส าคัญที่จะ
จดัการขอ้มลูจาก ขอ้มลูเดิมใหม้ากที่สุด อย่างไรก็ตาม หากใชต้ัวสญัญาณการสั่นสะเทือน 2560 
มิติขอ้มลู 

การท านายจากคุณลกัษณะเฉพาะทั้งหมด ส าหรบั Remaining Useful Life ใชเ้วลาใน
การท านาย เวลาที่น ามาใชไ้ม่ควรยาวมาก ควรจะมีค่านอ้ยกว่า 100 ในการทดลองน าเอา 2560 
มิ ติข้อมูล  ค านวณหา spectrum-principal-energy-vector โดยใช้ Fast Fourier Transform 
(FFT) ได ้64 มิติขอ้มลู และ เวกเตอรใ์นช่วงเวลารวมเป็น 64 มิติขอ้มลู  แลว้จึงน าเขา้โมเดล CNN  

การวิเคราะหแ์ละการทดลองของเราแสดงความแม่นย าในการท านายที่ดีขึน้อย่างมาก 
ดว้ยวิธีการแยกคณุลกัษณะ Spectrum-Principal-Energy Vector สามารถแสดงขอ้มลูจากขอ้มลู
ดิบไดดี้ขึน้ เวกเตอรล์กัษณะเฉพาะนีส้ามารถใชร้่วมกบัการท านายที่แตกต่างกนัได ้แบบจ าลองใน
สถานการณต่์างๆ ส าหรบัขอ้มลูประเภทต่างๆ ใน ทัง้โดเมนเวลาและความถ่ี 

 
(9) Supervised Health Stage Prediction Using Convolutional Neural Networks 

for Bearing Wear (S. Suh, Jang, Won, Jha, & Lee, 2020) 
การตรวจหาขอ้ผิดพลาดในระบบเครื่องจักรที่หมนุไดต้ัง้แต่แรกเริ่ม เป็นสิ่งส าคัญในการ

ป้องกันความลม้เหลวของระบบเพิ่มความปลอดภัยและลดตน้ทุนการบ ารุงรกัษา วิธีการปัจจุบัน
ของการตรวจจบัขอ้บกพรอ่ง และขาดวิธีการแยกคณุลกัษณะที่มีประสิทธิภาพ ความจ าเป็นในการ
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ก าหนดขีดจ ากดัซึ่งท าใหเ้กิดความผิดพลาดนอ้ยที่สดุ อตัราการเตือนภยัและความตอ้งการความรู้
โดเมนของผูเ้ชี่ยวชาญซึ่งมีค่าใชจ้่ายสงู 

สถานะสุขภาพดี (Health Stage) หรือ ช่วงปกติ มีจ านวนของขอ้มูลมาก แตกต่างจาก
การตรวจจับขอ้บกพร่องหรือการวินิจฉัยขอ้บกพร่องในขณะที่ส่วนหลงัมีจุดมุ่งหมายเพื่อตรวจจับ
ลักษณะที่ปรากฏ และความรุนแรงของความผิดปกติ โดยน าขอ้มูลดิบเป็น FFT แล้วแปลงเป็น
ข้อมูลทางรูปภาพ โดยใช้เทคนิค Correlation น าข้อมูลที่ ได้เข้า CNN ผลการทดลอง การ
ผสมผสานของ NSP ซึ่งช่วยใหเ้รารวมการวิเคราะหค์วามถ่ีที่ช่วยแยกคณุลกัษณะที่ผิดพลาด และ 
CNN-based binary regression พบว่าโมเดล CNN-HS ของเราแยกแยะอย่างมีประสิทธิภาพ
ระหว่าง สถานะสุขภาพดีและสถานะสุขภาพไม่ดี ระบุไดช้ัดเจน โดยเปลี่ยนปัญหาการตรวจจับ
ความผิดปกติเป็น Binary regression ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าการรวมกนัของสองวิธีนีต้รวจ
พบขอ้บกพรอ่งเรว็กว่าวิธีก่อนหนา้ 

 
(10) Generative Oversampling Method for Imbalanced Data on Bearing Fault 

Detection and Diagnosis (Sungho Suh, Lee, Jo, Lukowicz, & Lee, 2019) 
พฒันาการตรวจจบัและวินิจฉัยขอ้ผิดพลาดที่ขบัเคลื่อนดว้ยขอ้มลู หรือ fault detection 

and diagnosis(FDD)  วิธีการส าหรบัความผิดพลาดของตลบัลกูปืนในมอเตอรเ์หนี่ยวน าที่ขอ้มูล
สภาพความผิดปกติไม่สมดุล ตรวจจับขอ้ผิดพลาดของตลับลูกปืนตามโครงข่ายประสาทเทียม
แบบ CNN ซึ่งสญัญาณการสั่นสะเทือนจากแท่นทดสอบจะถูกใชเ้ป็นอินพุตในขัน้ตอนการแปลง
ภาพ ผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่าตวัแยกประเภทที่เสนอส าหรบั FDD ท างานไดดี้มีความแม่นย า
ถึง 88% และ 99% แมว้่าปริมาณของขอ้มูลสภาวะปกติและความผิดปกติจะไม่สมดุล อัตราส่วน
ความไม่สมดลุแตกต่างกนัตัง้แต่ 20:1 ถึง 200:1 นอกจากนี ้โมเดลยงัช่วยลดระดบัความไม่สมดลุ
ของขอ้มูลจากการสุ่มตวัอย่างอย่าง Over sampling ผลลพัธ์ที่ไดป้รบัปรุงความแม่นย าของ FDD 
มากถึง 99% เมื่อเกิดความไม่สมดลุอย่างรุนแรง การทดลองใชม้อเตอรเ์หนี่ยวน าสามเฟส ขนาด 3  
กิโลวตัต ์ที่มีแรงดันไฟฟ้า 400 โวลต ์กระแส 6.4 แอมป์ การก าหนดค่าตามการตัง้ค่าโดยเชื่อมต่อ
มอเตอร ์ไปยังตัวควบคุมผ่านอินเวอรเ์ตอรเ์พื่อควบคุมความเร็วและแรงบิด สภาพแวดลอ้มการ
ท างานมี 25 Hz ในการท างานและแรงบิด 10 นิวตันเมตร มอเตอรแ์ละอินเวอรเ์ตอรถ์ูกติดตัง้บน
รางเหล็ก  หลงัจากไดข้อ้มลูน าขอ้มูลมาแปลงเป็นภาพ  การแปลงภาพของขอ้มลูอนุกรมเวลาที่มี
ความสมัพนัธส์  าหรบัการวิเคราะหส์หสมัพนัธห์ลายตวัแปรและการเรียนรูข้องเครื่อง จากการสรา้ง
รูปภาพขนาดคงที่ที่สรา้งขึน้ผ่านสามขัน้ตอน คือ การบีบอดัในกลุ่มที่ซอ้นกนั , การสรา้งภาพ และ
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สะสม การใช ้BF-NSP การแกปั้ญหา FDD โดยการวิเคราะหข์อ้มูลอนุกรมเวลากลายเป็นปัญหา
ในการจดจ าภาพ เราใชต้วัแยกประเภท CNN เพราะมนัใหป้ระสิทธิภาพที่โดดเด่นในการจดจ าและ
จ าแนกรูปภาพ ประสิทธิภาพของ FDD ขึ ้นอยู่กับคลื่นความถ่ีที่ ก าหนดใน BF-NSP และ
สถาปัตยกรรมของแบบจ าลอง CNN-based bearing fault detector (CBFD) ในที่นี ้เน้นวิธีการ 
Train ที่ใชส้  าหรบัเงื่อนไขความไม่สมดุลของขอ้มูล การใชง้าน CNN ท างานไดดี้เมื่อการกระจาย
คลาสมีความสมดุลโดยประมาณ ขอ้มูลสภาพที่ผิดพลาดโดยทั่วไปจะมีปริมาณต ่ากว่าขอ้มูล
สภาวะปกติ ความไม่สมดลุดงักล่าวท าใหค้วามแม่นย าในการจดจ าของกลุ่มที่มีจ านวนนอ้ยลดลง 
ในกรณีนีคื้อเงื่อนไขที่ผิดพลาด ขอ้มูล ปรากฏการณ์นีม้ีความส าคัญ เนื่องจากอัตราการรบัรูข้อง
สภาวะที่ผิดพลาดเป็นการวดัผลทางปฏิบติัที่ส  าคญัที่สดุของ FDD 

การสุ่มตัวอย่างแบบ Over sampling ดว้ย Generative adversarial networks (GANs) 
ช่วยพัฒนาคงามถูกตอ้ง GANs เป็นตัวแทนของคลาสของแบบจ าลองก าเนิดตามสถานการณ์
ทฤษฎี Generator และ Discriminator โดย Generator สรา้งภาพปลอมที่ เหมือนจริง และใช้
ส  าหรบัสุ่มตวัอย่างแบบ Over sampling แต่กระบวนการนีแ้สดงใหเ้ห็นว่าไม่เสถียรอย่างยิ่งและฝึก
ปฏิบติัไดย้าก  

ในการศึกษานี ้ไดพ้ัฒนา วิธีการสุ่มตัวอย่างเพื่อระบุขอ้มูล ปัญหาความไม่สมดุลของ
ตลบัลกูปืน ขอ้บกพร่องของตลบัลกูปืน ในมอเตอรเ์หนี่ยวน าถกูจ าแนก โดยใช ้CNN ที่ออกแบบไว ้
ความแม่นย าในการจ าแนกประเภท นั้นสูงกว่างานก่อนหน้า 2.4 ถึง 25% นอกจากนี ้วิธีการนี ้
ยงัใหค้วามแม่นย าประมาณ 90% แมว้่าอตัราส่วนความไม่สมดลุจะเป็น 50:1 ความแม่นย าลดลง
เหลือ 80% เมื่ออตัราสว่นความไม่สมดลุเพิ่มขึน้เป็น 1,000:1 

 
 
 



 

 
บทที ่3  

วิธีการด าเนินงานวิจัย 

ในงานวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนมีขัน้ตอนดงันี ้  
1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง  
2. การเก็บรวบรวมขอ้มลู 
3. การเตรียมขอ้มลู 
4. การส ารวจขอ้มลู และการวิเคราะหข์อ้มลู 
5. การปรบัจนูพารามิเตอรข์องโมเดล และการท า Cross validation 
 

1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 
ภาพประกอบ 8 อธิบายถึงกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง พิจารณาขอ้มูลดิบจากการ

พิจารณกราฟ พรอ้มกบัพิจารณาเลือกตวัอย่างขอ้มลู ใหใ้นแต่ละคลาสใหม้ีปรมิาณขอ้มลูใกลเ้คียง
กัน น ากลุ่มข้อมูลมาแบ่งเป็น Train 80% และ Test 20% ข้อมูล Train  ถูกน าไปแยกคุณ
ลักษณะเฉพาะ (Feature Exaction) เป็น 12 คุณลักษณะ ตามด้วยกระบวนการเตรียมข้อมูล 
(Preprocessing) , การเลือกคุณลักษณะเฉพาะ (Feature selection) เพื่ อจัดการและหา
ความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะ หลังจากนั้นน าข้อมูล Train เข้าโมเดล หาค่า Hyper 
parameter และ ท า Cross validation เพื่อปรับปรุงให้มีความถูกต้องเพิ่มขึน้  หลังจากนั้นน า
ขอ้มูลที่ใช ้Test แยกคุณลกัษณะเฉพาะ , กระบวนการเตรียมขอ้มูล และ การเลือกคุณลักษณะ
เฉพาะ เพื่อใหม้ีจ านวนคุณลกัษณะตามขอ้มูล Train  หลงัจากนัน้น าขอ้มูลที่ไดไ้ปเขา้โมเดลเพื่อ
ท าการ Evaluation model 
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ภาพประกอบ 8 กระบวนการท างานแบบจ าลอง 

2. การเก็บรวบรวมข้อมูล 
ในงานวิจยัครัง้นีใ้ชข้อ้มลูตลบัลกูปืนของ Intelligent Maintenance Systems (IMS) เป็น

ขอ้มลูของการทดสอบตลบัลกูปืนแบบจากการท างานปกติจนตลบัลกูปืนเกิดการช ารุดเสียหาย  
(test-to-failure)  ภาพประกอบ 9 ตลบัลกูปืนถกูติดตัง้หมนุดว้ยความเรว็ 2000 รอบต่อนาที  
มีมอเตอรไ์ฟฟ้าขับผ่านสายพาน โหลดเครื่องจักรอยู่ที่  600 ปอนด์ ได้ท าการติดตั้งเครื่องมือ
ตรวจวดัแรงสั่นสะเทือน โดยมีทัง้หมด 4 ตลบัลกูปืน 

 

ภาพประกอบ 9 ต าแหน่งการติดตัง้ตลบัลกูปืน 
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จากตาราง 1 ขอ้มูลจาก IMS มีดว้ยกันทัง้หมด 3 ชุดขอ้มูล โดยขอ้มูลชุดที่ 1 มีจ านวน 
2,516 แฟ้มข้อมูล ข้อมูลด้วยความถ่ี 20 kHz ในแต่ละแฟ้มข้อมูลมีทั้งหมด 20,480 ค่า ใน 1 
แฟ้มขอ้มลูคือ 1 วินาที ของการวดั ในแต่ละแฟ้มมีความห่างของช่วงเวลาอยู่ที่ทกุๆ 5 นาที หรือ 10 
นาที ค่าที่เก็บไวส้ญัญาณตลับลูกปืนเป็นค่าการสั่นสะเทือน  จากเครื่องวัดความเร่ง มีหน่วยวัด
เป็น millimeters/square second (𝑚𝑚/𝑠2) ติดตัง้ในแนวแกนนอนและตัง้ ทัง้หมด 8 จุดติดตัง้ 
จึงได ้8 คณุลกัษณะตามชุดขอ้มลู 1 แต่ชดุขอ้มลู 2,3 ติดตัง้เฉพาะแกนนอนจึงมีแค่ 4 คณุลกัษณะ 
ใน 1แฟ้มขอ้มูลคือ 1 วินาที ของการวัดในแต่ละแฟ้มมีความห่างของช่วงเวลาอยู่ที่ทุกๆ 10 นาที 
ตลบัลกูปืนถูกทดสอบจนกระทั่งตลบัลกูปืนช ารุด เมื่อตลบัลกูปืนช ารุดจะไม่สามารถเดินเครื่องจกัร
ได้ โดยส่วนใหญ่ตลับลูกปืนจะเริ่มช ารุดแต่เครื่องจักรยังสามารถเดินได้ แต่ความเสียหายจะ
เพิ่มขึน้เรื่อย ๆ สามารถดวูิเคราะหข์อ้มลูไดจ้ากเครื่องวดัความเร่ง ขอ้มลูจาก IMS ขอ้มลูชดุ 1 ระบุ
การช ารุดเป็น Inner race คือเกิดการช ารุดที่ตลบัลูกปืนบริเวณรางใน และ การช ารุดเป็น Rolling 
element คือเกิดการช ารุดที่ตลบัลกูปืนที่ลกูปืนเม็ดกลม ขอ้มลูชดุ 2 ระบุการช ารุดเป็น Outer race 
คือ เกิดการช ารุดที่ตลบัลกูปืนบริเวณรางนอก และขอ้มูลชุด 3 ระบุการช ารุดเป็น Outer race คือ
เกิดการช ารุดที่ตลบัลกูปืนบรเิวณรางนอก สาเหตขุองการช ารุดที่ระบุในเอกสาร IMS น าไปใชร้ะบุ
คลาสของกระบวนการเรียนรูข้องเครื่องไดใ้นการทดลอง การวัดสญัญาณสั่นสะเทือนจะติดตาม
ตลบัลกูปืนหากเป็นขอ้มูลชุดเดียวกันจะวดัในช่วงเวลาเดียวกนั เวลาที่บนัทึกคือเวลาตัง้แต่เริ่มวัด
จนไปถึงช่วงเวลาที่ช  ารุด 

 

ตาราง 1รายละเอียดขอ้มลู IMS 

  
ชดุขอ้มลู 

จ านวนแฟ้มขอ้มลู 
จ านวน
คณุลกัษณะ  

เวลาบนัทึก
ทัง้หมด 

สาเหตขุองการช ารุดเสียหาย 

ชดุขอ้มลู 1  2,156 
            

8 
49,680 นาท ี

ตลบัลกูปืน 3: Inner race 

ตลบัลกูปืน4: Rolling element 
ชดุขอ้มลู 2   984 4 9,840 นาท ี ตลบัลกูปืน 1: Outer race 
ชดุขอ้มลู 3 4,448 4 44,480 นาท ี ตลบัลกูปืน 3: Outer race 

ทีมา: (J. Lee, Yu, Lin, IMS, & Cincinnati., 2007) 
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3. การเตรียมข้อมูล 
จากชุดขอ้มูลดิบ น าข้อมูลของค่าการสั่นสะเทือนมาจัดกลุ่มให้แต่ละคลาสมีปริมาณ

ขอ้มลูใกลเ้คียงกนั และจ านวนเวลาที่น ามาใชเ้ท่ากนั โดยขอ้มลูทัง้หมดมี 13,600 แถว ท าการแบ่ง
ขอ้มูลเป็น Train 80% มี 10,880 แถว น าไปเขา้โมเดลการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อสอน และ Test 
20% มี 2,720 แถว เพื่อทดสอบการท างานใหแ้น่ใจว่า โมเดลจะมีค่าความถูกตอ้ง และน่าเชื่อถือ
ในการน าไปใชง้าน คลาสที่ก าหนดจะมีคลาสที่อยู่ในช่วงตลบัลกูปืนท างานปกติคลาส 1 (Normal) 
มี 2,726 และ ค่าส าหรบั Train 674 ค่า ในส่วนของคลาสที่เหลือ เป็นคลาสที่ช  ารุด คือ คลาส 0 
(Inner) , คลาส 2 (Outer) และ คลาส 3 (Roller) ในส าหรบั Test โดยมีการแบ่งขอ้มลูตามตาราง 2 
ไดด้งันี ้
 

ตาราง 2 จ านวนขอ้มลูส าหรบัการเรียนรูข้องเครื่อง 

คลาส Train Test 

คลาส 0 (Inner) 2713 687 

คลาส 1 (Normal) 2726 674 

คลาส 2 (Outer) 2716 684 

คลาส 3 (Roller) 2725 685 

 
การน าสัญญาณสั่นสะเทือน ในรูปแบบของคาบเวลา เป็นคุณสมบัติทางสถิติได้ 12 

คณุลกัษณะเฉพาะคือ Mean ,Standard derivation (Std) , Skewness , Peak-to-Peak , Crest , 
Clearance, Shape , Impulse, Entropy , Kurtosis , Root mean square (RMS) แ ล ะ  Max  
เพื่อใหส้ญัญาณ แบ่งออกเป็นหลายส่วนได ้การแบ่งสญัญาณออกเป็นหลายคุณลักษณะ ท าให้
การท านายมีความถูกตอ้งเพิ่มขึน้และช่วยแยกความแตกต่างระหว่างตลบัลูกปืนที่แข็งแรง และ
ช ารุดไดช้ัดเจนขึน้ การเปลี่ยนแปลงในคุณสมบัติเหล่านีส้ามารถบ่งบอกถึงการเปลี่ยนแปลงใน
สถานะความสมบูรณ์ของระบบ เพื่อเป็นคุณลักษณะส าหรบัการวินิจฉัยโดยค่าที่น ามาใชไ้ดแ้ก่ 
เป็น 12 คณุลกัษณะเฉพาะ ดงันี ้
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Mean ( 𝑥 ) คือ ค่าเฉลี่ยสัมบูรณ์ของทั้งหมด โดยที่   𝑥𝑖  คือ ค่าของสมาชิกของชุด
ขอ้มลู และ N คือ จ านวนสมาชิกของชดุขอ้มลู ดงัสมการ (3) 

𝑥 =
1

𝑁
∑ |𝑥𝑖|𝑁

𝑖=1       (3) 
        

Std (σ) คือ ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของข้อมูล โดยที่  𝑥𝑖  คือ ค่าของสมาชิกของชุด
ขอ้มลู และ N คือ จ านวนสมาชิกของชดุขอ้มลู ดงัสมการ (4) 
 

𝜎 = √
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥)2𝑁

𝑖=1   (4) 

 

Skewness (Sk) คือ ความไม่สมมาตรของการกระจายสัญญาณ ความผิดปกติอาจ

ส่งผลกระทบต่อการกระจายตัวของขอ้มูล ท าใหร้ะดับของ Skewness เพิ่มสูงขึน้ โดยที่  𝑥𝑖  คือ 
ค่าของสมาชิกของชดุขอ้มลู และ N คือ จ านวนสมาชิกของชดุขอ้มลู ดงัสมการ (5) 
 

Sk =
1

𝑁
∑

(𝑥𝑖−𝑥)3

𝜎3
𝑁
𝑖=1            (5)  

 

Kurtosis (K) คือ ความยาวของปลายการกระจายตัวของขอ้มูล บ่งบอกถึงปริมาณของ 

Outlier หากมีจ านวนค่าความผิดปกติเพิ่มมากขึน้จะท าใหค่้า Kurtosis สูงขึน้ โดยที่  𝑥𝑖   คือ ค่า
ของสมาชิกของชดุขอ้มลู และ N คือ จ านวนสมาชิกของชดุขอ้มลู ดงัสมการ (6) 

 

K =
1

𝑁
∑

(𝑥𝑖−𝑥)4

𝜎4
𝑁
𝑖=1    (6) 

 
Entropy (H) คือ เป็นตัวแปรสุ่มระดับค่าเฉลี่ยของขอ้มลู เป็นค่าความไม่แน่นอนที่อยู่ใน

ผลลพัธท์ี่เป็นไปของตวัแปร โดยก าหนด 𝑃(𝑥𝑖)  เป็นฟังกช์นัความน่าจะเป็น และ N คือ จ านวน
สมาชิกของชดุขอ้มลู ดงัสมการ (7) 
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   𝐻 = − ∑ 𝑃(𝑥𝑖) log 𝑃(𝑥𝑖)𝑁
𝑖=1   (7) 

    

RMS  ( 𝑥𝑟𝑚𝑠)  คือ รากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลงัสองใชใ้นการเปรียบเทียบระดับการ

สั่นสะเทือนของสญัญาณ RMS มีแนวโนม้ที่จะสมัพนัธก์ับพลงังานการสั่นสะเทือน โดยที่  𝑥𝑖  คือ 
ค่าของสมาชิกของชดุขอ้มลู และ N คือ จ านวนสมาชิกของชดุขอ้มลู ดงัสมการ (7) 

 

  𝑥𝑟𝑚𝑠 = √(
1

𝑁
) ∑ (𝑥𝑖)2 𝑁

𝑖=1    (8) 

ทีมา: (Hanly, 2021) 
 

Max คือ ค่าสงูสดุของขอ้มลู Max value 
 

Peak-to-Peak (𝑥𝑝) คือ ช่วงของขอ้มลูจากการแกว่งตวัของขอ้มลูโดยน าค่า สงูสดุของ
ขอ้มลูจนถึงค่าต ่าสดุบ่งบอกถึงแรงสั่นสะเทือน ดงัสมการ (9) 

 

𝑥𝑝 = Max value –Min value   (9) 
 

Crest Factor (𝑥𝑐𝑟𝑒𝑠𝑡) คือ ค่าสูงสุดหารด้วย RMS ค่าความผิดปกติจะที่ท าใหเ้กิด
การเปลี่ยนแปลงจะพบได้จากค่าสูงสุดของสัญญาณ ค่า Crest Factor สามารถให้การเตือน
ลว่งหนา้ส าหรบัขอ้มลูผิดพลาด ดงัสมการ (10) 

𝑥𝑐𝑟𝑒𝑠𝑡 =
Max value

𝑋𝑟𝑚𝑠
   (10)  

 

Clearance Factor (𝑥𝑐𝑟𝑒𝑠𝑡) ) คือ ค่าพีคหารด้วยค่าเฉลี่ยก าลังสองของสแควรรู์ท
ของแอมพลิจุดสัมบูรณ์ เป็นค่าที่วัดเครื่องจักรที่หมุนเป็นเส้นรอบวงตลับลูกปืนใหม่จะมีค่า 
Clearance Factor ที่สงูและจะลดลงลงเมื่อตลบัลกูปืนเริ่มช ารุดค่า Clearance Factor จะลดลงที่ 
Roller, Outer race และ Inner race ของตลบัลกูปืนตามล าดบั Clearance Factor จะเป็นค่าที่ใช้

แยกความผิดปกติที่  Inner race ได้ดีโดยที่   𝑥𝑖  คือ ค่าของสมาชิกของชุดข้อมูล และ N คือ 
จ านวนสมาชิกของชดุขอ้มลู ดงัสมการ (11)  
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   𝑥𝑐𝑙𝑒𝑎𝑟 =
𝑥𝑝

(
1

𝑁
∑ 2𝑁

𝑖=1 √|𝑥𝑖|)
2  (11)  

 
Shape Factor (𝑋𝑠𝑓)  คือ RMS หารดว้ยค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ ขึน้อยู่กับรูปร่างของ

สญัญาณ ไม่สนใจขนาดของสญัญาณ ดงัสมการ (12)  

𝑋𝑠𝑓 =  
𝑥𝑟𝑚𝑠

𝑥
       (12)  

 
Impulse  (𝑋𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙𝑠𝑒) คือ การเปรียบเทียบความสูงของจุดสูงสุดกับระดับกลางของ

สญัญาณ ดงัสมการ (13) 
 

𝑋𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙𝑠𝑒 =
𝑀𝑎𝑥 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒

𝑥
  (13) 

 
ที่มา:(MathWorks, 2021) 
 

3.1 การหาความสัมพันธร์ะหว่างคุณลักษณะเฉพาะ 
ภาพประกอบ 10 เป็นการหาความสมัพนัธร์ะหว่างขอ้มลู (Correlation) เพื่อลด 

ความจ านวนคุณลกัษณะเฉพาะที่มีความคลา้ยคลึงกัน ลดการท างานของโมเดล จากรูปภาพจะ
พบว่า RMS สัมพันธ์กับ Mean และ Std. ถึง 99% ในส่วนของ Crest สัมพันธ์กับ Impulse ถึง 
98% ท าการตัด Impulse เนื่องจากสูตรการค านวณของ Crest มีค่า RMS เป็นส่วนประกอบ ทาง
ทฤษฎีการวิเคราะหต์ลบัลกูปืนใหค้วามส าคญักบั RMS มากกว่า Mean และอีกหนึ่งความสมัพนัธ ์ 
Peak-to-Peak สัมพันธ์กับ Max ถึง 99 % ท าการตัด Max เนื่องจาก Peak-to-Peak ให้ผลลัพธ์
ทางการท านายได้ดีกว่า ดังนั้นจึงได้ตัดค่า Mean , Std , Impulse และ Max ออก ท าใหต้ัวแปร
จาก 12 คุณลักษณะเฉพาะ เหลือ 8 คุณลักษณะเฉพาะ  ดังภาพประกอบ 11 โดยมีคุณ
ลกัษณะเฉพาะ คือ Skew , Crest , Kurtosis , Entropy , Shape , RMS , Clearance และ Peak-
to-Peak การลดจ านวนคุณลักษณะช่วยให้ลดความซับซ้อน ของการท างานของโมเดล แต่
พิจารณาไม่ใหค้ณุลกัษณะที่ลดลงสง่ผลกระทบต่อค่าความถกูตอ้งของโมเดล  
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ภาพประกอบ 10 ความสมัพนัธ ์(Correlation) 12 คณุลกัษณะเฉพาะ 
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ภาพประกอบ 11 ความสมัพนัธ ์(Correlation) 8 คณุลกัษณะเฉพาะ 

3.2 การหาความสัมพันธร์ะหว่างชุดข้อมูลเดียวกันและต่างชุดข้อมูล  
จากการส ารวจขอ้มลูโดยการเปรียบเทียบคลาสของขอ้มลูระหว่าง ขอ้มลูที่น าไป 

เขา้การเรียนรูข้องเครื่อง และ ชุดขอ้มลูอื่นที่ไม่ใช่ช่วงขอ้มลูที่น าไปเขา้การเรียนรูข้องเครื่อง โดยท า
การพิจารณาคลาส 1 (Normal) และ คลาส 2 (Outer) เป็นตัวแทนของคลาสช ารุด ในการ
เปรียบเทียบ ไดท้ าการเปรียบเทียบในขอ้มลูชดุเดียวกนัในแต่ละตลบัลกูปืนเวลาที่แตกต่างกนั และ
เปรียบเทียบตลบัลกูปืนต าแหน่งเดียวกนัที่ชุดขอ้มูลต่างกัน เพื่อดคู่าทางสถิติมีความแตกต่างหรือ
คลา้ยกนัเพื่อเป็นแนวทางในการพฒันาโมเดลและการน าไปใชก้บัชุดขอ้มลูอ่ืนได ้

เปรียบเทียบในขอ้มลูชดุเดียวกนั จากตาราง 3 แสดงถึงค่าทางสถิติคณุลกัษณะ 
เฉพาะทั้ง 8 คุณลักษณะ ในช่วงที่ เป็นคลาส 1 (Normal ) ของชุดข้อมูล 2 ตลับลูกปืน 1 
คุณลักษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.077  เปรียบเทียบกับ
ตาราง 4 ชุดขอ้มูล 2 ตลับลูกปืน 1 คุณลกัษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 เหมือนกัน 
และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.076 ค่าใกลเ้คียงกันและค านวณหา T-test ของ 8 คุณลกัษณะพบว่ามีค่า
นอ้ยกว่า 0.05 สามารถยอมรบัสมมติุฐานว่าทัง้ 2 ขอ้มลูมีความใกลเ้คียงกนั 
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เปรียบเทียบตลบัลกูปืนต าแหน่งเดียวกนัที่ชุดขอ้มลูต่างกนั ในช่วงที่เป็นคลาส 1  
(Normal) จากตาราง 3  คุณลักษณะของตลับลูกปืน 1 ชุดข้อมูล 2 ตลับลูกปืน1 คุณลักษณะ
เฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 และ ค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.077 เปรียบเทียบกับตาราง 5 ชุด
ขอ้มูล 3 ตลบัลูกปืน 1 คุณลกัษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 เหมือนกนัและค่าเฉลี่ย
เท่ากบั 0.077 เท่ากนั และค านวณหา T-test ของ 8 คณุลกัษณะพบว่ามีค่านอ้ยกว่า 0.05 สามารถ
ยอมรบัสมมติุฐานว่าทัง้ 2 ขอ้มลูมีความใกลเ้คียงกนั 

ตาราง 3 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 1 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 15 กมุภาพนัธ ์2004 0:52 ถึง 15 กมุภาพนัธ ์2004 4:04 

statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.006 0.209 3.432 0.077 0.416 3.006 0.051 1.260 
ค่ากลาง 0.006 0.079 3.444 0.076 0.406 2.934 0.051 1.257 
ค่าแปรปรวน 0.066 0.395 0.012 0.000 0.005 0.195 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -1.01 -0.860 2.816 0.051 0.256 2.006 0.036 1.157 
ค่าสงูสดุ 1.215 6.923 3.700 0.123 0.862 5.407 0.078 1.439 

ตาราง 4 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 1 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 13 กมุภาพนัธ ์2004 10:02 ถึง 13 กมุภาพนัธ ์2004 02:13 

statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย -0.004 0.252 3.423 0.076 0.418 3.040 0.051 1.261 
ค่ากลาง -0.005 0.112 3.432 0.076 0.409 2.973 0.051 1.258 
ค่าแปรปรวน 0.071 0.471 0.012 0.000 0.006 0.218 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -1.245 -0.977 2.856 0.053 0.240 2.072 0.033 1.162 
ค่าสงูสดุ 1.118 7.526 3.686 0.125 0.855 5.721 0.082 1.430 
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ตาราง 5 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 1 ชดุขอ้มลู 3 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 05 มีนาคม 2004 22:42 ถึง 05 มีนาคม 2004 21:42 

statistics     skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.008 0.298 3.423 0.077 0.419 3.044 0.051 1.266 
ค่ากลาง 0.006 0.139 3.434 0.075 0.403 2.961 0.050 1.262 
ค่าแปรปรวน 0.083 0.575 0.013 0.000 0.008 0.221 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -1.151 -0.922 2.546 0.047 0.217 2.123 0.031 1.164 

ค่าสงูสดุ 1.730 14.276 3.746 0.130 1.235 5.591 0.082 1.612 

 
เปรียบเทียบในขอ้มลูชดุเดียวกนัในช่วงที่เป็นคลาส 1 (Normal ) จากตาราง 6  

แสดงถึงค่าทางสถิติของคุณลักษณะเฉพาะทั้ง 8 คุณลักษณะของชุดข้อมูล 2 ตลับลูกปืน 2 
คุณลักษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.093 เปรียบเทียบกับ
ตาราง 7          ชุดข้อมูล 2 ตลับลูกปืน 2 คุณลักษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 
เหมือนกัน  และค่าเฉลี่ ยเท่ากับ 0.095 ค่าใกล้เคียงกัน   ท าการค านวณหา T-test ของ 8 
คณุลกัษณะพบว่ามีค่านอ้ยกว่า 0.05 สามารถยอมรบัสมมุติฐานว่าทัง้ 2 ขอ้มลูมีความใกลเ้คียง
กนั 

เปรียบเทียบตลบัลกูปืนต าแหน่งเดียวกนัที่ชุดขอ้มลูต่างกนัในช่วงที่เป็นคลาส 1  
(Normal)  จากตาราง 6 ชุดขอ้มลู 2 ตลบัลกูปืน 2 คณุลกัษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากบั 
0 และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.093 เปรียบเทียบกับตาราง 8 ชุดข้อมูล 3 ตลับลูกปืน 2 คุณลักษณะ
เฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 เหมือนกัน และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.086 ค่าแตกต่างกัน
เล็กนอ้ย หากพิจารณาค่า Peak-to-Peak , skew และ Kurtosis มีค่าแตกต่างกัน และค านวณหา 
T-test ของ 8 คุณลักษณะพบว่ามีค่าน้อยกว่า 0.05 สามารถยอมรบัสมมุติฐานว่าทั้ง 2 ขอ้มูลมี
ความใกลเ้คียงกนั   
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ตาราง 6 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 2 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 15  กมุภาพนัธ ์2004 0:52 ถึง 15 กมุภาพนัธ ์2004 4:04 

statistics       skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.104 0.061 3.459 0.093 0.494 2.927 0.063 1.253 
ค่ากลาง 0.105 -0.020 3.466 0.092 0.486 2.863 0.062 1.251 
ค่าแปรปรวน 0.051 0.227 0.009 0.000 0.005 0.154 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -0.759 -0.885 3.061 0.068 0.298 2.109 0.043 1.169 
ค่าสงูสดุ 1.065 3.812 3.728 0.129 0.962 4.891 0.088 1.372 

 

ตาราง 7 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 2 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 13 กมุภาพนัธ ์2004 10:02 ถึง 13 กมุภาพนัธ ์2004 02:13 

statistics      skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.101 0.070 3.455 0.095 0.507 2.946 0.064 1.252 
ค่ากลาง 0.096 -0.013 3.463 0.094 0.498 2.876 0.064 1.250 
ค่าแปรปรวน 0.050 0.257 0.009 0.000 0.006 0.165 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -0.762 -0.977 2.956 0.068 0.332 2.027 0.045 1.153 
ค่าสงูสดุ 1.235 5.793 3.708 0.129 1.011 5.679 0.095 1.365 
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ตาราง 8 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 2 ชดุขอ้มลู 3 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 05 มีนาคม 2004 22:42 ถึง 05 มีนาคม 2004 21:42 

statistics      skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.134 0.215 3.434 0.086 0.466 3.036 0.058 1.258 
ค่ากลาง 0.129 0.073 3.446 0.085 0.454 2.949 0.057 1.255 
ค่าแปรปรวน 0.068 0.534 0.012 0.000 0.007 0.240 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -1.543 -0.884 2.920 0.055 0.254 2.030 0.038 1.172 
ค่าสงูสดุ 2.149 13.574 3.690 0.127 0.979 6.866 0.088 1.413 

 
เปรียบเทียบในขอ้มลูชดุเดียวกนัในช่วงที่เป็นคลาส 1 (Normal ) จากตาราง 9  

แสดงถึงค่าทางสถิติของคุณลักษณะเฉพาะทั้ง 8 คุณลักษณะของชุดข้อมูล 2 ตลับลูกปืน 3 
คุณลักษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.099 เปรียบเทียบกับ
ตาราง 10 ชุดขอ้มลู 2 ตลบัลกูปืน 3 คุณลกัษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากบั 0 เหมือนกัน 
และค่าเฉลี่ยเท่ากบั 0.102 ค่าใกลเ้คียงกนั  ท าการค านวณหา T-test ของ 8 คณุลกัษณะพบว่ามี
ค่านอ้ยกว่า 0.05 สามารถยอมรบัสมมติุฐานว่าทัง้ 2 ขอ้มลูมีความใกลเ้คียงกนั   

เปรียบเทียบตลบัลกูปืนต าแหน่งเดียวกนัที่ชุดขอ้มลูต่างกนัในช่วงที่เป็นคลาส 1  
(Normal) จากตาราง 9 คุณลกัษณะของชุดขอ้มลู 2 ตลบัลกูปืน 3 คุณลกัษณะเฉพาะ RMS มีค่า
แปรปรวนเท่ากบั 0 และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.099 เปรียบเทียบกบัตาราง 11  ชุดขอ้มลู 3 ตลบัลกูปืน 
3 คุณลักษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 เหมือนกัน และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.066 ค่า
แตกต่างกันมาก หากพิจารณาค่า Peak-to-Peak ,skew และ Kurtosis มีค่าแตกต่างกัน ท าการ
ค านวณหา T-test ของ 8 คณุลกัษณะพบว่ามีค่านอ้ยกว่า 0.05 สามารถยอมรบัสมมติุฐานว่าทัง้ 2 
ขอ้มลูมีความใกลเ้คียงกนั   
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ตาราง 9 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 3 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 15  กมุภาพนัธ ์2004 0:52 ถึง 15 กมุภาพนัธ ์2004 4:04 

statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.037 0.920 3.352 0.099 0.596 3.357 0.064 1.283 
ค่ากลาง 0.027 0.385 3.385 0.097 0.557 3.153 0.064 1.275 
ค่าแปรปรวน 0.144 3.130 0.027 0.000 0.025 0.555 0.000 0.002 
O0 -2.521 -0.863 2.554 0.069 0.342 2.122 0.044 1.164 
ค่าสงูสดุ 2.795 22.358 3.723 0.156 1.587 7.780 0.094 1.560 

 

ตาราง 10 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 3 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 13 กมุภาพนัธ ์2004 10:02 ถึง 13 กมุภาพนัธ ์2004 02:13 

statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.011 0.964 3.347 0.102 0.618 3.388 0.066 1.285 
ค่ากลาง 0.013 0.450 3.375 0.101 0.583 3.213 0.066 1.278 
ค่าแปรปรวน 0.158 3.415 0.027 0.000 0.025 0.558 0.000 0.002 
ค่าต ่าสดุ -2.679 -0.881 2.436 0.071 0.334 2.166 0.046 1.176 
Maximum 4.197 35.634 3.720 0.156 1.491 8.381 0.095 1.701 
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ตาราง 11 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 3 ชดุขอ้มลู 3 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 05 มีนาคม 2004 22:42 ถึง 05 มีนาคม 2004 21:42 

statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.013 0.101 3.445 0.066 0.353 2.948 0.044 1.255 

ค่ากลาง 0.011 0.015 3.452 0.066 0.345 2.885 0.044 1.254 
ค่าแปรปรวน 0.056 0.291 0.010 0.000 0.003 0.170 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -0.928 -0.981 2.930 0.045 0.208 2.031 0.030 1.162 
ค่าสงูสดุ 1.411 7.780 3.759 0.100 0.764 5.982 0.071 1.418 

 
เปรียบเทียบในขอ้มลูชดุเดียวกนัในช่วงที่เป็น คลาส 1 (Normal) จากตาราง 12   

แสดงถึงค่าทางสถิติของคุณลักษณะเฉพาะทั้ง 8 คุณลักษณะของชุดข้อมูล 2 ตลับลูกปืน 4 
คุณลักษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.055 เปรียบเทียบกับ
ตาราง 13  ชุดข้อมูล 2 ตลับลูกปืน 4 คุณลักษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 และ
ค่าเฉลี่ยเท่ากบั 0.055 เหมือนกัน ค านวณหา T-test ของ 8 คุณลกัษณะพบว่ามีค่านอ้ยกว่า 0.05 
สามารถยอมรบัสมมติุฐานว่าทัง้ 2 ขอ้มลูมีความใกลเ้คียงกนั   

เปรียบเทียบตลบัลกูปืนต าแหน่งเดียวกนัที่ชุดขอ้มลูต่างกนัในช่วงที่เป็น คลาส 1  
(Normal)  จากตาราง 12  คุณลกัษณะของชุดขอ้มูล 2 ตลบัลกูปืน 4 คุณลกัษณะเฉพาะ RMS มี
ค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 และ ค่าเฉลี่ย 0.055 เปรียบเทียบกับตาราง 14 ชุดขอ้มูล 3 ตลบัลูกปืน 4 
คุณลักษณะเฉพาะ RMS มีค่าแปรปรวนเท่ากับ 0 เหมือนกัน และค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.052 ค่า
ใกลเ้คียงกนั และค านวณหา T-test ของ 8 คณุลกัษณะพบว่ามีค่านอ้ยกว่า 0.05 สามารถยอมรบั
สมมติุฐานว่าทัง้ 2 ขอ้มลูมีความใกลเ้คียง 
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ตาราง 12 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 4 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 15  กมุภาพนัธ ์2004 0:52 ถึง 15 กมุภาพนัธ ์2004 4:04 

statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย -0.007 0.000 3.463 0.055 0.288 2.873 0.037 1.252 
ค่ากลาง -0.010 -0.071 3.467 0.054 0.283 2.823 0.037 1.250 
ค่าแปรปรวน 0.053 0.192 0.008 0.000 0.002 0.131 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -0.899 -0.952 3.038 0.036 0.170 2.019 0.024 1.162 
ค่าสงูสดุ 0.845 3.717 3.714 0.081 0.545 4.872 0.054 1.382 

 

ตาราง 13 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 4 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 13 กมุภาพนัธ ์2004 10:02 ถึง 13 กมุภาพนัธ ์2004 02:13 

statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย -0.007 -0.011 3.462 0.055 0.287 2.866 0.037 1.251 
ค่ากลาง -0.004 -0.089 3.469 0.054 0.283 2.816 0.037 1.249 
ค่าแปรปรวน 0.051 0.203 0.009 0.000 0.002 0.132 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -0.917 -0.922 3.035 0.039 0.171 2.070 0.025 1.162 
ค่าสงูสดุ 0.912 3.420 3.702 0.089 0.539 5.079 0.059 1.378 
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ตาราง 14 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 4 ชดุขอ้มลู 3  อยู่ในคลาส 1 (Normal) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 05 มีนาคม 2004 22:42 ถึง 05 มีนาคม 2004 21:42 

statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย 0.008 0.075 3.446 0.052 0.276 2.920 0.035 1.255 
ค่ากลาง 0.007 -0.012 3.455 0.051 0.271 2.864 0.034 1.254 
ค่าแปรปรวน 0.058 0.269 0.009 0.000 0.002 0.150 0.000 0.001 
ค่าต ่าสดุ -0.990 -0.984 2.885 0.034 0.158 1.981 0.022 1.148 
ค่าสงูสดุ 1.126 6.858 3.702 0.088 0.611 5.422 0.060 1.454 

 
เปรียบเทียบตลบัลกูปืนต าแหน่งเดียวกนัที่ชุดขอ้มลูต่างกนั จากตาราง 15 

คณุลกัษณะของตลบัลูกปืน ในช่วงที่เป็น คลาส 2 (Outer) ชุดขอ้มูล 2 ตลบัลูกปืน 1 คณุลกัษณะ
เฉพาะ RMS เปรียบเทียบกบัตาราง 16 ชุดขอ้มูล 3 ตลบัลกูปืน 3 จะพบว่า Skew , Kurtosis และ 
Clearance มีค่าแตกต่างกนั และค านวณหา T-test ของ 8 คุณลกัษณะพบว่ามีค่านอ้ยกว่า 0.05 
สามารถยอมรบัสมมติุฐานว่าทัง้ 2 ขอ้มลูมีความใกลเ้คียง 

ตาราง 15 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 1 ชดุขอ้มลู 2 อยู่ในคลาส 2 (Outer) โดยมีช่วงเวลาของ 
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 19 กมุภาพนัธ ์2004 02:22 ถึง 19 กมุภาพนัธ ์2004 06:22 

Statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย -0.092 2.647 3.029 0.346 2.417 3.598 0.208 1.338 
ค่ากลาง -0.059 0.774 3.308 0.329 1.875 3.238 0.215 1.298 
ค่าแปรปรวน 0.653 18.669 0.613 0.028 2.946 1.483 0.007 0.023 
ค่าต ่าสดุ -3.662 -2.027 0.122 0.001 0.002 1.014 0.000 1.014 
ค่าสงูสดุ 5.957 33.930 3.698 0.908 9.607 8.038 0.428 3.705 
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ตาราง 16 ค่าทางสถิติของตลบัลกูปืน 3 ชดุขอ้มลู 3 อยู่ในคลาส 2 (Outer) โดยมีช่วงเวลาของ
ขอ้มลูอยู่ระหว่าง 17 เมษายน 2004 22:42 ถึง 18 เมษายน 2004 2:42 

Statistics skew Kurtosis Entropy RMS 
Peak-to 
-Peak 

Crest Clearance Shape 

ค่าเฉลี่ย -0.274 3.340 3.094 0.401 2.877 4.056 0.248 1.321 
ค่ากลาง -0.085 1.318 3.223 0.393 2.555 3.705 0.247 1.305 
ค่าแปรปรวน 0.736 27.785 0.311 0.019 2.160 1.917 0.006 0.010 
ค่าต ่าสดุ -4.441 -2.027 0.415 0.003 0.005 1.067 0.002 1.027 
ค่าสงูสดุ 3.058 37.653 3.699 1.219 9.463 8.781 0.929 1.803 

 
3.3 การหาคุณลักษณะเฉพาะทีส่ าคัญ (Feature important) 

การพิจารณาคณุลกัษณะเฉพาะที่ส  าคญัจะช่วยใหส้ามารถทราบไดว้่า  
คณุลกัษณะเฉพาะใดมีความส าคญักบัโมเดลที่เลือกใชง้าน ทัง้หมด 8 คุณลกัษณะเฉพาะท าการ
เปรียบเทียบคณุลกัษณะเฉพาะ โดยใชโ้มเดล Gradient boost Classification ดงัภาพประกอบ12 
เราจะพบว่า คณุลกัษณะเฉพาะ Clearance เท่ากบั 0.13 , Peak-to-Peak เท่ากบั 0.14 และ RMS 
เท่ากับ 0.46 มีค่าสูงเป็น 3 อันดับแรก เราจึงวิเคราะห์ข้อมูลของทั้ง 3 คุณลักษณะเฉพาะโดย
พิจารณาจากกราฟ 

 

ภาพประกอบ 12 เรียงล าดบัคณุลกัษณะเฉพาะที่มีความส าคญัของ Gradient boost 
Classification   
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ภาพประกอบ 13 คณุลกัษณะเฉพาะที่มีความส าคญัของป่าสุม่ เราจะพบว่า 
คุณลักษณะเฉพาะ Clearance เท่ากับ 0.242 , Peak-to-Peak เท่ากับ 0.244 และ RMS เท่ากับ 
0.251 มีค่าสูงเป็น 3 อันดับแรก เหมือนของการหาคุณลักษณะเฉพาะคล้าย Gradient boost 
Classification   

 

ภาพประกอบ 13 เรียงล าดบัคณุลกัษณะเฉพาะที่มีความส าคญัของป่าสุม่ 

3.4 พิจารณาคลาสของข้อมูลแบบอนุกรมเวลา 
คณุลกัษณะเฉพาะของขอ้มลู RMS จากการเปรียบเทียบค่าของขอ้มลู จาก 

ภาพประกอบ 14 จะพบว่าคลาส 1 (Normal) แสดงอยู่ในในช่วงค่า 0.05 ถึง 0.12 และ คลาส 3 
(Roller) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.14 ถึง 0.31 ตลอดทั้งช่วงของขอ้มูลมีค่าความแปรปรวนต ่ากว่า 
0.001 จะพบว่าค่าเปลี่ยนแปลงเพียงเล็กนอ้ยในคลาส 0 (Inner) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.18 ถึง 1.36 
ตลอดทัง้ช่วงของขอ้มลูมีค่าความแปรปรวน 0.01 และมีค่าสงูขึน้ในช่วงทา้ยของขอ้มลู และ คลาส 
2 (Outer) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.00 ถึง 0.91 ตลอดช่วงค่าความแปรปรวน 0.03 ค่ามีแนวโนม้สงูขึน้
ตัง้แต่ช่วงตน้ของขอ้มลูและเปลี่ยนแปลงอย่างรวดเรว็ในช่วงกลางและทา้ยตามอนกุรมเวลา 
 



  38 

 

ภาพประกอบ 14 RMS แสดงอยู่ในรูปแบบกราฟเสน้แบ่งตามคลาส 

 
คณุลกัษณะเฉพาะของขอ้มลู Peak-to-Peak จากการเปรียบเทียบค่าของขอ้มลู  

จากภาพประกอบ 15 จะพบว่าคลาส 1 (Normal) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.26 ถึง 0.86 ตลอดทัง้ช่วง
ของขอ้มลูมีค่าความแปรปรวน 0.005 ในคลาส 3 (Roller) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.48 ถึง 1.97 ตลอด
ทัง้ช่วงของขอ้มลูมีค่าความแปรปรวน 0.04 ส่วนคลาส 0 (Inner) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.64 ถึง 9.47 
ตลอดทัง้ช่วงของขอ้มลูมีค่าความแปรปรวน 1.12 ค่ามีการเปลี่ยนแปลงสงูในช่วงแรก ลดลงในช่วง
กลางของอนุกรมเวลาและมีค่าสงูขึน้ในช่วงทา้ยของขอ้มลู และ คลาส 2 (Outer)  แสดงอยู่ในช่วง
ค่า 0 ถึง 9.61 ตลอดทั้งช่วงของขอ้มูลมีค่าความแปรปรวน 2.95 ค่ามีแนวโน้มสูงขึน้ตั้งแต่ช่วง
กลางของขอ้มลูและเปลี่ยนแปลงรวดเรว็ พบการขึน้ลงของขอ้มลูไดช้ดัเจนกว่าคลาสอื่น 
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ภาพประกอบ 15 Peak-to-Peak  แสดงอยู่ในรูปแบบกราฟเสน้แบ่งตามคลาส 

คณุลกัษณะเฉพาะของขอ้มลู Clearance จากการเปรียบเทียบค่าของขอ้มลู  
จากภาพประกอบ 16 จะพบว่าคลาส 1 (Normal) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.12 ถึง 0.73 และคลาส 3 
(Roller) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.10 ถึง 0.21 ตลอดทั้งช่วงของขอ้มูลมีค่าความแปรปรวนน้อยกว่า 
0.001 มีการเปลี่ยนแปลงน้อย ส่วนคลาส 0 (Inner) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.12  ถึง 0.73 ตลอดทั้ง
ช่วงของข้อมูลมีค่าความแปรปรวน 0.004 ค่ามีการเปลี่ยนแปลงสูงในช่วงท้ายของขอ้มูล และ
คลาส 2 (Outer)  แสดงอยู่ในช่วงค่า 0 ถึง 0.43 ตลอดทั้งช่วงของข้อมูลมีค่าความแปรปรวน 
0.007 ค่ามีแนวโนม้สงูขึน้ตามการเปลี่ยนแปลงของเวลา 
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ภาพประกอบ 16 Clearance  แสดงอยู่ในรูปแบบกราฟเสน้แบ่งตามคลาส 

 
 

3.5 พิจารณาคลาสของข้อมูลจากการแจกแจงแบบปกติ 
จากภาพประกอบ 17 ,18 และ 19 จากการแจกแจงแบบปกติของ RMS , Peak- 

to-Peak และ Clearance พบว่าคลาส 1 (Normal) มีช่วงของขอ้มลูแยกออกจากคลาสช ารุดทัง้ 3 
คลาสไดอ้ย่างชัดเจนในคลาส 2 จะมีการกระจายตัวของขอ้มูลในช่วงค่าที่กวา้งกว่าคลาสอ่ืน มี
ความแปรปรวนสงูและในทัง้ 3 คลาสที่ช  ารุดจะพบว่า มีบางช่วงของขอ้มูลทบัซอ้นกนั ทัง้ใน RMS 
,Peak-to-Peak และ Clearance 
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ภาพประกอบ 17 การแจกแจงแบบปกติของคณุลกัษณะเฉพาะของ RMS 

 

ภาพประกอบ 18 การแจกแจงแบบปกติของคณุลกัษณะเฉพาะของ Peak to peak 

 

ภาพประกอบ 19การแจกแจงแบบปกติของคณุลกัษณะเฉพาะของ Clearance 
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3.6 การปรับจูนพารามิเตอรข์องโมเดล และ การท า Cross validation 
การท าปรบัจนูพารามิเตอร ์(Hyper parameter tuning) คือ การก าหนดช่วงค่า 

ของพารามิเตอรใ์นช่วงค่าของแต่ละพารามิเตอรท์ี่สนใจ เพื่อหาพารามิเตอรท์ี่สามารถท า งาน
ร่วมกับขอ้มูลและโมเดลนั้นได้ดีที่สุด ค่าที่ไดจ้ากการปรบัจูนเรียกว่า พารามิเตอรดี์ที่สุด (Best 
parameter) ซึ่งพารามิเตอรท์ าใหโ้มเดลมีค่าความถูกตอ้งมากที่สุด โดยทัง้ 4 โมเดลก าหนดค่าไว้
ดงัตาราง 17 

ตาราง 17แสดงถึงช่วงค่าของพารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการปรบัจนูของแต่ละโมเดล 

การเรียนรูข้องเครื่อง Hyper parameter tuning  

SVM C :[0.5,0.75,1, 1.5] , kernel :[ linear, rbf] 

KNN neighbors : [1 :15 ] 

RF 
max_depth: [2,4,6,8,10] , n_estimators:[100,200,300,400,500] 
, criterion:['gini','entropy'] 

XG-Boost 
max_depth :[2,4,6,8,10] , n_estimators:[100,200,300,400,500]  
learning_rate': [0.01,0.05]objective : softmax, softprob , 
booster:btree , tree_method: gpu_hist 

 

 
การท า Cross validation คือการแบ่งจ านวนขอ้มลูออกเป็นตามกลุม่ขอ้มลูที่ตัง้ 

ค่าไว ้ในการทดลองนีก้  าหนดค่า เป็น 5-Fold Cross validation เป็นการแบ่งขอ้มูลเป็น 5 กลุ่ม 
แลว้น าขอ้มลู 4 ส่วนไปท าการสอนในโมเดล และ1 ส่วนไวส้  าหรบั Test ขอ้มลู จะด าเนินการสลบั
กลุม่ขอ้มลูไปเรื่อยจนครบ 5 ครัง้ตามการทดลองนี ้ท าใหใ้นทุกกลุ่มขอ้มลูจะไดเ้ป็นทัง้ขอ้มลูในการ 
Train และ Validation ประโยชน์ที่ได้จากการท า Cross validation คือ ท าให้การ Train ข้อมูลด
การ Bias ของโมเดลเพราะ ทุกกลุ่มขอ้มลูไดเ้ป็นทัง้ train และ Validation ร่วมไปถึงโมเดลที่มีการ
ท าซ า้ตามจ านวนครัง้ที่ก าหนดค่าไว ้ในการทดลองนีก้  าหนดไว ้5 ครัง้ ความถกูตอ้งของโมเดลจะ 
น ามาเฉลี่ยกัน เพื่อใชใ้นการเปรียบเทียบโมเดลประสิทธิภาพของโมเดล โดยปกติแลว้จะนิยมท า 
Cross validation ควบคู่ไปกบัการปรบัจนูพารามิเตอร ์ดงัภาพประกอบ 20 
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ภาพประกอบ 20 การท า Fold Cross validation 

ที่มา: (scikit-learn., 2022) 
 

ผลลพัธข์องการเปรียบเทียบโมเดลทัง้ 4 โมเดล  จากการท าปรบัจนูพารามิเตอร ์ 
(Hyper parameter tuning) และ 5-Fold Cross Validation  ไดค่้าเฉลี่ยของค่าความถูกตอ้งของ
แต่ละโมเดล จะพบว่า XG-Boost มีค่าเฉลี่ยความถกูตอ้งสงูสดุอยู่ที่ 87.42% ดงัตาราง 18 

ตาราง 18 การเปรียบเทียบ ค่าเฉลี่ยของค่าความถกูตอ้งของโมเดลจากการท า  Hyper parameter 
tuning และ 5-Fold Cross Validation 

การเรียนรูข้องเครื่อง Hyper parameter tuning  ค่าเฉลี่ยความถูกตอ้ง 

SVM C :11 , kernel :rbf          81.85% 
KNN neighbors : 11          82.10% 

RF max_depth:10 , Estimators : 500 , 
 Criterion : entropy 

         86.59% 

XG-Boost max_depth:6,Estimators:500,Objective: 
softmax , learning_rate:0.05, booster:btree ,  
tree_method: gpu_hist 

         87.42% 



 

 
บทที ่4  

ผลลัพธจ์ากการวิจัย 

ในการวิจัยเรื่องการท านาย คลาสของตลบัลูกปืนโดยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจัย
ไดเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพการเรียนรูข้องเครื่อง บรรลวุตัถปุระสงคข์องงานวิจยัไดก้ าหนดดงันี ้

 
1. ผลลพัธล์พัธข์องทัง้ 4 โมเดล 
2. ผลลพัธข์องการเปรียบเทียบโมเดลทัง้ 4 โมเดล 
3. กราฟอธิบายผลการทดลองการแบ่งคลาสของโมเดล 

 
 

1. ผลลัพธลั์พธข์องทัง้ 4 โมเดล 
1.1 โมเดล SVM  

ในการสอนโมเดล ก าหนดพารามิเตอรท์ี่ตอ้งการแลว้พบว่า พารามิเตอรดี์ที่สดุ 
คือ  C เท่ากับ 1.5 , kernel เป็น RBF และท าการ Cross validation 5 ครั้ง ผลปราฎว่า ค่า
ความถูกต้องเฉลี่ยเป็น 81.75% จากตาราง 19 ได้ท าการวัด Classification report ของ SVM 
พบว่าค่าความแม่นย าสูงสดุเป็นของคลาส 1 (Normal) ได ้100% และค่าความแม่นย าต ่าสดุเป็น
ของคลาส 0 (Inner) ได ้75.25% จากภาพประกอบ 21 คลาส 0 (Inner) ท านายผิดเป็น คลาส 2 
อยู่ 114 ค่า ท านายผิดเป็น คลาส 3 อยู่ 117 ค่า   
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ตาราง 19 Classification report ของ SVM 

คลาส 0 (Inner) 1 (Normal) 2 (Outer) 3 (Roller) 
Precision 75.25% 100.00% 82.15% 78.33% 

Recall 66.38% 99.85% 79.39% 90.37% 

F1-score 70.53% 99.93% 80.74% 87.08% 

 

 

ภาพประกอบ 21 Classification report SVM 
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1.2 โมเดล KNN 
ในการสอนโมเดล ก าหนดพารามิเตอรท์ี่ตอ้งการจนู แลว้พบว่าพารามิเตอรดี์ 

ที่สุดคือ n_neighbors = 11  และท าการ Cross validation 5 ครัง้ ผลปราฎว่า ค่าความถูกต้อง
เฉลี่ยเป็น 82.10% จากตาราง 20 ไดท้ าการวัด Classification report ของ KNN พบว่าค่าความ
แม่นย าสูงสุดเป็นของคลาส 1 (Normal) ได ้99.70% และค่าความแม่นย าต ่าสุดเป็นของคลาส 0 
(Inner) ได ้72.50%  จากภาพประกอบ 22 คลาส 0 (Inner) ท านายผิดเป็นคลาส 3 อยู่ 1 ค่า และ 
คลาส 0  ท านายผิดเป็น คลาส 2 อยู่ 121 ค่า ท านายผิดเป็น คลาส 3 อยู่ 94 ค่า   

ตาราง 20 Classification report KNN 

คลาส 0 (Inner) 1 (Normal) 2 (Outer) 3 (Roller) 
Precision 75.50% 99.70% 81.42% 83.31% 

Recall 68.70% 99.85% 83.92% 85.04% 

F1-score 70.55% 99.78% 20.65% 84.16% 

 

 

ภาพประกอบ 22 Confusion matrix KNN   
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1.3 โมเดลป่าสุ่ม 
ในการสอนโมเดล ก าหนดพารามิเตอรท์ี่ตอ้งการจนูแลว้พบว่าพารามิเตอรท์ี่ดี 

ที่สุดคือ  max_depth:10 , Estimators:500 , Criterion: entropy และท าการ Cross validation 5 
ครัง้ ผลปราฎว่า ค่าความถูกตอ้งเฉลี่ยเป็น 86.69% จากตาราง 21  ไดท้ าการวัด Classification 
report ของ ป่าสุ่ม พบว่าค่าความแม่นย าสงูสดุเป็นของคลาส 1 (Normal) ได ้100% และค่าความ
แม่นย าต ่าสดุเป็นของคลาส 0 (Inner) ได ้79.59% จากภาพประกอบ 23  คลาส 0  ท านายผิดเป็น
คลาส 2 อยู่ 97 ค่า และ ท านายผิดเป็น คลาส 3  อยู่ 102 ค่า   

ตาราง 21 Classification report ป่าสุม่ 

คลาส 0 (Inner) 1 (Normal) 2 (Outer) 3 (Roller) 
Precision 79.59% 100.00% 89.38% 83.64% 

Recall 73.80% 100.00% 92.25% 87.11% 

F1-score 76.59% 100.00% 90.79% 85.34% 

 

ภาพประกอบ 23 confusion matrix ป่าสุม่ 
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1.4 โมเดล XG-Boost 
ในการสอนโมเดลก าหนดพารามิเตอรท์ี่ตอ้งการจนู แลว้พบว่า พารามิเตอร ์ที่ดี 

ที่สดุคือ  max_depth:6, Estimators:500, Objective:softmax, learning_rate:0.05, booster: 
btree ,tree_method:gpu_hist และท าการ Cross validation 5 ครัง้ ผลปราฎว่าค่าความถกูตอ้ง 
87.52% จากตาราง 22 ไดท้ าการวดั Classification report ของ XG-Boost พบว่าค่าความแม่นย า
สงูสดุเป็นของคลาส 1 (Normal) ได ้100% และค่าความแม่นย าต ่าสดุเป็นของคลาส 0 (Inner) ได ้
78.60% จากภาพประกอบ 24 คลาส 1 (Normal) ท านายไม่ผิด และคลาส 0 ท านายผิดเป็น คลาส 
2 อยู่ 58 ค่า ท านายผิดเป็นคลาส 3 อยู่ 111 ค่า   

ตาราง 22Classification report XG-Boost 

คลาส 0 (Inner) 1 (Normal) 2 (Outer) 3 (Roller) 
Precision 79.66% 100.00% 90.99% 83.86% 

Recall 75.84% 99.85% 92.28% 86.22% 

F1-score 77.70% 99.93% 91.97% 85.03% 

 

ภาพประกอบ 24 confusion matrix XG-Boost 
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2. ผลลัพธข์องการเปรียบเทยีบโมเดลทัง้ 4 โมเดล 
ตาราง 23 น าโมเดลทัง้ 4 มาท าการทดสอบ และการเปรียบเทียบสรุปผล  Macro avg. 

F1-score และ ค่าความถูกต้องของทุกคลาส การทดลอง พบว่าโมเดล XG-Boost มีค่าความ
ถูกต้อง 88.68% เปรียบเทียบ SVM เป็นโมเดลพืน้ฐานในการวิจัยนี ้เพราะในหลายงานวิจัยที่
เก่ียวกับตลับลูกปืนใชโ้มเดล SVM ให้ค่าความถูกต้องและความแม่นย าสูง ประกอบกับโมเดล 
SVM สามารถแยกคลาสในรูปแบบลักษณะของข้อมูลไม่เป็นเชิงเส้นได้ จากการทดลองนี ้ค่า
ความถกูตอ้งของ SVM อยู่ที่ 83.93% 

ตาราง 23 เปรียบเทียบความถกูตอ้ง และ F1-score ของโมเดล 

คลาส SVM(Baseline) KNN ป่าสุม่ XG-boost 
Macro avg.F1 83.80% 84.30% 87.98% 88.66% 

Accuracy 83.93% 84.29% 87.93% 88.68% 

 

3. กราฟอธิบายผลการทดลองการแบ่งคลาสของโมเดล 
กราฟแสดงการกระจายตัวของข้อมูลระหว่าง คุณลัดษณะเฉพาะ โดยแต่ละจุดเป็น

ค่าเฉลี่ยค่าเฉลี่ยต่อ 1 นาที และใชส้ีในการระบุคลาสของขอ้มูล โดยคลาส 0 (Inner) สีน้าเงิน , 
คลาส 1 (Normal) สีเขียว , คลาส 2 (Outer) สีแดง และ คลาส 3 (Roller) สีฟ้า จากภาพประกอบ 
25 และ 26 กราฟทัง้สองมีลกัษณะใกลเ้คียงกนั กราฟมีความเป็นเสน้ตรง  เมื่อพิจารณาขอ้มลูจาก
คลาส 1 (Normal) สีเขียว ข้อมูลแยกตัวจากกลุ่มอ่ืนอย่างชัดเจน และกลุ่มขอ้มูลเกาะกลุ่มกัน
มากกว่าคลาสอ่ืน ในส่วนคลาสตลับลูกปืนช ารุด คลาส 0 (Inner) สีน้าเงิน , คลาส 2 (Outer) สี
แดง และคลาส 3 (Roller) สีฟ้า มีบางส่วนของขอ้มลูมีสว่นที่ทบัซอ้นกนั มีโอกาสที่การท านายของ
คลาสทัง้ 3 ท านายผิดระหว่างคลาส  
 



  50 

 

ภาพประกอบ 25 กราฟแสดงการกระจายตวั ระหว่าง  Avg. RMS และ Avg. Peak-to-Peak 

 

ภาพประกอบ 26 กราฟแสดงการกระจายตวัระหว่าง Avg. RMS และ Avg. Clearance 
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จากภาพประกอบ 27 , 28 และ 29  เมื่อพิจารณาขอ้มลูทัง้ 3 ภาพ คลาส 1 (Normal)  สี
เขียว ขอ้มลูแยกตวัจากกลุม่อ่ืนอย่างชดัเจน จากภาพซา้ยกราฟการกระจายตวัระหว่าง Avg. RMS 
และ Avg. Kurtosis (ภาพซา้ย) จะพบว่าคลาส 0 (Inner) สีน า้เงินแยกออกจากคลาสอ่ืนไดช้ดัเจน 
แต่มีบางจุดแยกออกไปเป็นอีกกลุ่ม ซึ่งอาจจะเป็นสาเหตุใหค้ลาส 0 ( Inner) มีความถูกตอ้งของ
การท านายนอ้ยที่สดุ คลาส 2 (Outer) สีแดง ทัง้ 3 ภาพ มีการกระจายตวัที่สงู สอดคลอ้งกบัคลาส
ที่มีความแปรปรวนมากกว่าคลาสอ่ืนและคลาส 3 (Roller) กลุ่มขอ้มูลเกาะกลุ่มกัน มีกลุ่มขอ้มูล
ใกลก้บักลุม่ขอ้มลูของคลาส 0 (Inner) สีน า้เงิน  

 
 

 

ภาพประกอบ 27 กราฟแสดงการกระจายตวัระหว่าง  RMS และ  Avg. Kurtosis 
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ภาพประกอบ 28 กราฟแสดงการกระจายตวัระหว่าง  RMS และ  Avg. Skew 

 

ภาพประกอบ 29 กราฟแสดงการกระจายตวั ระหว่าง  RMS และ  Avg. Crest



 

บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และ ข้อเสนอแนะ 

สรุปผลโดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปไดด้งัต่อไปนี ้
1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

1. สรุปผลการวิจัย 
งานวิจยันีน้  าเสนอการใชเ้ทคโนโลยีการเรียนรูข้องเครื่องในการวิเคราะหส์ญัญาณความ

สั่นสะเทือนของตลบัลูกปืนเพื่อท านายความผิดปกติที่จะเกิดขึน้กับตลบัลูกปืนจ านวน 3 ประเภท
อนัไดแ้ก่ Inner เป็นการช ารุดที่วงในของตลบัลูกปืน Outer เป็นการช ารุดที่วงนอกของตลบัลกูปืน 
และ Roller เป็นการช ารุดที่ลูกปืน ระบบที่น าเสนอจะน าสัญญาณความสั่นสะเทือนที่วัดจาก 
accelerometer ที่ ติดตั้งบริเวณตลับลูกปืนมาค านวณหาค่าทางสถิติพื ้นฐานค่า Root Mean 
Square (RMS) , ค่า Peak-to-peak ค่าทั้งสองในทางกลศาสตรก์ารสั่นสะเทือนสามารถน าไป
วิเคราะหห์าความผิดปกติของตลบัลูกปืนได ้จึงเป็นพารามิเตอรส์  าคัญในการวิเคราะหก์ารเรียนรู้
ของเครื่อง และพารามิเตอรอ่ื์นๆรวมทัง้หมดมีจ านวน 12 ค่า และน ามาใชเ้ป็นคณุลกัษณะเฉพาะที่
จะปอ้นใหก้บัโมเดลการเรียนรูข้องเครื่องใชใ้นการท านายความผิดปกติของตลบัลกูปืน เราทดสอบ
ประสิทธิภาพของระบบที่น าเสนอกบัชุดขอ้มลู Intelligent Maintenance Systems (IMS) จากผล
การทดลอง ระบบที่น าเสนอที่ใชโ้มเดลการเรียนรูข้องเครื่องทั้ง 4 ชนิด SVM , KNN , ป่าสุ่ม และ 
XG-Boost  พบว่า XG-Boost มีค่าความแม่นย าในการท านายความผิดปกติทั้ง 3 แบบที่ดีที่สุด 
โดยระบบที่น าเสนอสามารถตรวจจบัความผิดปกติแบบ Inner, Outer และ Roller โดยมีค่าความ
แม่นย า (Precision) เท่ากบั 79.66% , 90.99% และ 83.86% ค่าระลึก(Recall)  เท่ากบั 75.84% , 
92.28% และ 86.22% ค่า F1score  77.70% , 91.97% และ 85.03% ตามล าดับ จะพบว่า
ความผิดปกติแบบ Outer มีความแม่นย ามากที่สุด ตามดว้ย Roller และ Inner โดยคุณลกัษณะ
เฉพาะที่ส  าคญัที่สดุ 3 ล าดบัแรกประกอบไปดว้ยค่า RMS, Peak-to-peak และ Clearance โดยมี
ค่าความส าคญัเท่ากบั 0.46 , 0.14 และ 0.13 ตามล าดบั 
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2. อภปิรายผลการวิจัย 
ในการวิจัยนีไ้ดศ้ึกษาการช ารุดของตลับลูกปืน โดยใชก้ารเรียนรูด้ว้ยเครื่องท านายหา

คลาสของตลบัลกูปืน พบว่าเราสามารถแบ่งแยกคลาสของตลบัลกูปืนโดยท าการแปลงสญัญาณ
สั่นสะเทือน ใหเ้ป็นคณุลกัษณะเฉพาะ ที่ใชใ้นการวิเคราะหข์อ้มลู เราจะพบว่าคณุลกัษณะเฉพาะ
สามารถแสดงถึงความแตกต่างระหว่างคลาสไดจ้ากการแสดงในรูปแบบกราฟการแจกแจงแบบ
ปกติ  จากรูปประกอบ 17 , 18 และ 19 การแจกแจงแบบปกติ RMS Peak-to-Peak และ 
Clearance จะพบ Normal อยู่ในช่วง 0.05 ถึง 0.12 หากเปรียบเทียบคลาส Roller อยู่ในช่วง 0.14 
ถึง 0.31 , Inner อยู่ในช่วง 0.18 ถึง 0.44 และ Outer อยู่ในช่วง 0.18 ถึง 0.53 จาการพิจารณา
พบว่าคลาส Normal  อยู่ในช่วงต ่ากว่า และมีความแปรปรวนน้อย เพราะในขณะตลับลูกปืน
ท างานอยู่ในช่วง Normal สัญญาณสั่นสะเทือนอยู่ ในช่วงความแปรปรวนที่ต  ่ า เนื่องจาก
สว่นประกอบต่างๆในตลบัลกูปืนอยู่ในสภาพพรอ้มใชง้าน การสกึหรอ่นจากการใชง้านต ่า ในคลาส
อ่ืนจะพบว่า RMS มีค่าสงูขึน้จากคลาส Normal และ การแจกแจงแบบปกติมีความแปรปรวนที่สงู 
ในคณุลกัษณะเฉพาะ Peak-to-Peak และ Clearance มีลกัษณะของการแจกแจงปกติ และความ
แปรปรวนคลา้ยคลึงกบั RMS  ท าใหค้ลาส 1 (Normal) แยกออกจากคลาสอ่ืนไดช้ัดเจน ส่งผลให้
คลาส 1 (Normal) มีค่าความถูกต้อง 100% หากจะพิจารณาค่าความถูกต้องของคลาสอ่ืน
สามารถอธิบายไดจ้ากจากรูปที่ 14 คณุลกัษณะเฉพาะ RMS จะพบว่าคลาส 1 (Normal) แสดงอยู่
ในช่วงค่า 0.05 ถึง 0.12 คลาส แยกตวัตวัไดช้ดัเจน และ คลาส 3 (Roller) แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.14 
ถึง 0.31 มีการเปลี่ยนแปลงของค่าน้อย มีช่วงค่าถัดจาก คลาส 1 (Normal) ในคลาส 0 (Inner) 
แสดงอยู่ในช่วงค่า 0.18  ถึง 1.36 และมีค่าสูงขึน้ในช่วงท้ายของขอ้มูล มีช่วงค่าที่ใกลเ้คียงกับ
คลาส 3 (Roller) ท าให้มีโอกาสที่คลาสนีม้ีความถูกต้องน้อยกว่าคลาสอ่ืนและคลาส 2 (Outer) 
แสดงอยู่ในในช่วงค่า 0 ถึง 0.91 ตลอดช่วงค่าความแปรปรวนเพิ่มขึน้ ค่ามีแนวโนม้สงูขึน้ตัง้แต่ช่วง
ตน้ของขอ้มลู ช่วงขอ้มลูที่กวา้งกว่าคลาสอ่ืน และความแปรปรวนที่มาก ท าใหก้ารท านายมีโอกาส
แบ่งแยกออกจากคลาส 0 (Inner) และ คลาส 3 (Roller)  

การอธิบายผลการทดลองการแบ่งคลาสของโมเดลโดยใชก้ราฟ จากภาพประกอบ 25 ถึง 
29 จะพบว่า คณุลกัษณะเฉพาะส าคญัสามารถแบ่งคลาส 1 (Normal) ไดอ้ย่างชัดเจน และพบว่า 
คลาส 0 (Inner) มีกลุม่ขอ้มลูที่แตกต่างจากกลุม่ขอ้มลูหลกั จึงเป็นสาเหตทุ าใหค้ลาส 0 (Inner) มี
ความถูกต้องน้อยที่สุด หากท าการพิจารณาข้อมูลในการตัดขอ้มูลกลุ่มข้อมูลที่แตกต่างออกมี
ความเป็นไปไดท้ี่ช่วยท าใหค้วามถกูตอ้งของคลาส 0 (Inner) เพิ่มสงูขึน้ 
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จากการพิจารณาชุดข้อมูลอ่ืนที่ไม่ใช่ช่วงข้อมูลที่น าไปเข้าการเรียนรูข้องเครื่อง โดย
พิจารณากลุ่มตัวอย่าง ของคลาส 1 (Normal) ทัง้ตลบัลูกปืนทัง้ 4 ตลบัลกูปืนในรูปแบบขอ้มูลชุด
เดียวกันและคนละชุดข้อมูล ตาราง 3 ถึง 14 ผลของการเปรียบเทียบพบว่า ค่าทางสถิติ คือ 
ค่าสูงสุด , ค่าต ่าสุด , ค่าเฉลี่ย , ค่ามัธยฐาน  และ ค่าความแปรปรวน พบว่าค่ามีความใกลเ้คียง
กัน จึงไดม้ีการทดสอบเพิ่มเติมโดยการใช ้T -test เป็นการทดสอบสมมุติฐานเพื่อใชเ้ปรียบเทียบ
ค่าเฉลี่ยตัวอย่างกลุ่มขอ้มูลสองกลุ่มมีความสัมพันธ์กันหรืออิสระต่อกันหรือไม่ ทั้งนีจ้ากผลการ
ทดสอบของคลาส 1 (Normal) พบว่า P-value น้อยกว่า 0.05 เป็นการยอมรบัสมมุติฐานว่ากลุ่ม
ขอ้มลูทัง้สองมีความใกลเ้คียงกัน เป็นการยืนยันไดว้่าสามารถน าชุดขอ้มูลอ่ืน หรือ ช่วงเวลาอ่ืนๆ 
ในชดุเดียวกนั มา Test ดว้ยการเรียนรูข้องเครื่องไดแ้ละเราคาดว่าความถกูตอ้งและความแม่นย ามี
ค่าสูงยอมรบัผลการท านายได ้ในส่วนของคลาส 2 (Outer) เป็นตัวแทนของคลาสช ารุด ท าการ
เปรียบชุดขอ้มลู 2 ตลบัลกูปืน 1  ดงัตาราง 15 และ ชดุขอ้มลู 3 ตลบัลกูปืน 3 ดงัตาราง 16 ค่าทาง
สถิติ คือ ค่าสูงสุด , ค่าต ่าสุด , ค่าเฉลี่ย , ค่ามัธยฐาน  และค่าความแปรปรวน พบว่าค่ามีความ
ใกลเ้คียงกนับางค่า และ มีบางค่ามีค่าแตกต่างกนั ทัง้นีส้าเหตเุป็นเพราะ ต าแหน่งติดตัง้ของตลบั
ลกูปืนอยู่คนละต าแหน่งการท างานของเครื่องจกัร มีความเป็นไปไดท้ี่ค่าการสั่นสะเทือนของตลบั
ลูกปืนมีความต่างกัน จึงท าการทดสอบเพิ่มเติม โดยการใช ้T -test เป็นการทดสอบสมมุติฐาน 
ทั้งนี ้จากผลการทดสอบของคลาส 2 (Outer) พบว่า P-value น้อยกว่า 0.05 เป็นการยอมรับ
สมมติุฐานว่ากลุ่มขอ้มลูทัง้สองมีความใกลเ้คียงกัน หากน าขอ้มูลที่ไดไ้ปเขา้การเรียบรูข้องเครื่อง
เพื่อ Test ผลลพัธ ์คาดว่าสามารถท านายคลาสช ารุดได ้ 

ในการเปรียบเทียบโมเดลจะพบว่าโมเดล XG-Boost มีค่าความถูกต้องอยู่ที่ 88.68% 
หากจะเปรียบเทียบระหว่าง โมเดล SVM , KNN และ ป่าสุ่ม ค่าความถูกต้องโมเดลเท่ากับ 
83.93% , 84.29% และ 87.93% หากพิจารณาค่าความถูกตอ้งของแต่ละคลาสในแต่ละโมเดล มี
ผลเหมือนกนัคือ คลาส1 (Normal) ถกูตอ้งที่สดุ และ คลาส 0 (Inner) ค่าความถกูตอ้งนอ้ยที่สดุ 
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3. ข้อเสนอแนะ 
1. ก่อนน าขอ้มูลเขา้โมเดลควรท าการกระบวนเตรียมขอ้มูล เพื่อแก้ไขขอ้มูลไม่สมดุล

ระหว่างคลาส (Imbalance data) โดยการสุม่ตวัอย่างขอ้มลูปรมิาณใกลเ้คียงกนัในแต่ละคลาส 
2. ในการวิจัยนีใ้ชก้ับชุดขอ้มูล IMS หากเปลี่ยนชุดขอ้มูลอาจตอ้งมีการ Retrain โมเดล 

เพราะ ชนิดของตลับลูกปืน ขนาดของตลับลูกปืน ต าแหน่งติดตั้ง และชนิดเครื่องมือวัดการ
สั่นสะเทือน สง่ผลต่อค่าวดัของการสั่นสะเทือน 

3. การน าขอ้มูลคุณลกัษณะดา้นความถ่ีมาพิจารณา สามารถช่วยอธิบายหาสญัญาณ
ผิดปกติที่เกิดกับตลับลูกปืนได้ เป็นอีกคุณลักษณะเฉพาะที่ช่วยท าให้ช่วยตรวจสอบสัญญาณ
ผิดปกติลว่งหนา้ 

4. ข้อมูลของคลาสที่ช  ารุดได้น าข้อมูลช่วงท้ายของชุดขอ้มูลเป็นเวลา 4 ชั่วโมง หาก
ตอ้งการใหส้ามารถท านายใหท้ราบล่วงหนา้ควรทดลองเพิ่มเวลาของชุดขอ้มลูเป็น 1 ถึง 2 วนั เพื่อ
พัฒนาโมเดลให้สามารถทราบการช ารุดก่อนที่จะเกิดการเสียหายที่ รุนแรงและมีเวลาในการ
วางแผนงานซ่อมบ ารุงช่วยลดค่าใชจ้่ายในการปฏิบติังาน  

5. แนวทางในการพัฒนาเพื่อน าไปปรบัใชก้ับงานจริง เพื่อเป็นการพัฒนาประสิทธิภาพ
การตรวจจบัเพิ่มขึน้ควรพัฒนาโมเดลเป็น 2 ขัน้ตอน โดยขัน้ตอน 1 ใชส้  าหรบัตรวจหาสิ่งผิดปกติ
แบ่งเป็น 2 คลาส เป็นคลาสปกติและผิดปกติ ขัน้ตอน 2 ท านายหาการช ารุดของตลบัลกูปืนเพื่อหา
สาเหตกุารช ารุดของตลบัลกูปืน  

6. นอกจากเรื่องของตลับลูกปืน ยังสามารถน าการเรียนรูข้องเครื่องแบบ Supervise 
learning ไปขยายผลไปยงัเรื่องการตรวจจบัความผิดปกติของกระแสมอเตอร ์หรือเครื่องมือวดัทาง
อตุสาหกรรมได ้เพื่อช่วยจดัการงานซ่อมบ ารุงใหม้ีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ 

7. การสรา้งระบบโดยการเรียนรูข้องเครื่อง สามารถสรา้งระบบ Digital twin เพื่อเป็นการ
จ าลองเครื่องจกัร หรืออปุกรณ ์ส าหรบัท าการทดลองปรบัพารามิเตอร ์ก่อนน าไปปรบัใชก้บัหนา้
งานจรงิ หรือเพื่อใชส้  าหรบัเฝ้าดลูปูของการท างานเครื่องจกัรนัน้ เป็นเคร่ืองมือช่วยหาสาเหตขุอง
การช ารุดของตลบัลกูปืนได้
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