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บทคดัย่อ  

การตรวจสอบสภาวะของคอมเพรสเซอร์มกีารศกึษาโดยใชส้ญัญาณต่างๆ เช่น สญัญาณการสัน่สะเทอืน 
สญัญาณเสยีง หรอืสญัญาณความดนั โดยสญัญาณทีต่รวจวดัจะเกีย่วขอ้งกบักระบวนการทางกลและของไหลที่
เกดิขึน้ในวฎัจกัรการท างานของคอมเพรสเซอร์ ส าหรบัการศกึษานี้คอมเพรสเซอร์แบบลูกสบูอดัอากาศสองชัน้จะ
ถูกใชจ้ าลองการท างานทีเ่งื่อนไขต่างๆ เช่น การท างานปกต ิความเสยีหายทีแ่ผ่นวาลว์ดา้นดูดทางดา้นหอ้งความ
ดนัต ่า ความเสยีหายทีแ่ผ่นวาลว์ดา้นสง่ทางหอ้งความดนัสงู ความเสยีหายทัง้แผ่นวาลว์ดา้นดูด (หอ้งความดนัต ่า) 
และ แผน่วาลว์ดา้นสง่ (หอ้งความดนัสงู)  โดยใชส้ญัญาณการสัน่สะเทอืนทีต่รวจวดัไดจ้ากหวัวดัการสัน่สะเทอืนซึง่
ตดิตัง้อยูท่ีฝ่าสบูของคอมเพรสเซอร์ พรอ้มทัง้วดัรอบการท างานดว้ย Proximity ขอ้มลูทีต่รวจวดัไดจ้ะน ามาจ าแนก
ประเภทดว้ยโครงข่ายประสาทเทยีมโดยขอ้มลูจะถูกจ าแนกออกเป็น 2 ประเภทคอื ปกต ิ(Normal) และผดิปกต ิ
(Abnormal) ผลการทดลองแสดงใหเ้หน็ว่าโครงข่ายประสาทเทยีมใหป้ระสทิธภิาพในการจ าแนกประเภทขอ้มูล
เทา่กบั 97.22 เปอรเ์ซน็ต ์
ค ำหลกั: โครงขา่ยประสาทเทยีม การจ าแนก คอมเพรสเชอร ์ 
 
Abstract 
 Condition monitoring of compressors has been studied by using various signals such as vibration, 
sound or pressure signals. These detected signals associate with mechanical and fluid flow processes in 
the compressor cycle and can be used for fault monitoring in a compressor. In this study, the two-stage 
reciprocating compressor was used to demonstrate various conditions e.g. normal, suction valve of low 
pressure damage, discharge valve of high pressure damage, suction valve of low pressure and discharge 
valve of high pressure damage conditions with vibration signal detected from vibration sensors attached 
on the cylinder head of the two-stage compressor. In addition, a proximity sensor was used to measure 
rotational speed of compressor. This detected data set to classification using artificial neural network were 
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the classified, consisting two classes there were normal class and abnormal class. Experimental results 
show that the classification data set performance artificial neural network is 97.22 %.  
Keywords: Artificial Neural Network, Classification, Compressor. 
 

1. บทน า 
ปจัจุบันการตรวจสอบสภาวะการท างานของ

คอมเพรสเซอรม์คีวามจ าเป็นส าหรบัอุตสาหกรรมเพื่อ
ท าใหค้อมเพรสเซอร์ท างานไดเ้ตม็ความสามารถและ
เป็นการป้องกนัความเสยีหายรุนแรงทีอ่าจเกดิขึน้ การ
ท างานของคอมเพรสเซอรจ์ะเกีย่วขอ้งกบักระบวนการ
ทางกลและทางของไหลที่สอดคล้องกับวฎัจักรการ
ท างานของคอมเพรสเซอร ์[1-3] เช่น การเปิดหรอืปิด
ของวาล์วทางด้านดูดและด้านส่ง การเคลื่อนที่ของ
ลูกสูบ การหมุนของเพลาภายในห้องอดั และการอดั
ตวัของอากาศในหอ้งอดั เป็นตน้ งานวจิยัทีผ่่านมาได้
มกีารใช้เซนเซอร์ชนิดต่าง ๆ เพื่อตรวจวดัสญัญาณ
จากคอมเพรสเซอร์ เช่น กระแสไฟฟ้า ความดนั การ
สัน่สะเทือน เสียง อคูสติกอิมิชชัน่ เป็นต้น โดยได้
ท าการศึกษาที่คอมเพรสเซอร์ชนิดต่าง ๆ เช่น 
คอมเพรสเซอรแ์บบลกูสบู [1-3] และ แบบสกร ู[4-5] 

การจ าแนกความเสียหายหรือจากการท างาน
ผดิพลาดของเครื่องจกัรกลจ าเป็นต้องมคีวามรูค้วาม
เชี่ยวชาญและประสบการณ์เพราะว่าสาเหตุและผลที่
ไดม้คีวามซบัซอ้นมาก การบ่งชีค้วามสมัพนัธร์ะหว่าง
สาเหตุและลกัษณะของการเสยีหายต้องเป็นไปตาม
ขัน้ตอนการวเิคราะห์แบบอตัโนมตั ิงานวจิยัส่วนใหญ่
ได้น าไปสู่กระบวนการสร้างขัน้ตอนส าหรบัวเิคราะห์
ความเสียหายเหล่านี้และได้มีการพัฒนาโครงข่าย
ประสาทเทียมซึ่งเป็นเครื่องมือส าหรับการจ าแนก
ความเสยีหายที่เงื่อนไขต่างๆ ของเครื่องจกัรกล [6-7] 
การน าไปประยุกตใ์ชก้บัปญัหาของการจ าแนกเงือ่นไข
ของเครื่องจกัรจะเหน็ไดจ้าก [6] โดยทัว่ไปโครงขา่ย
ประสาทเทยีมมคีวามสามารถในการเรยีนรูจ้ากขอ้มูล
ทีส่ภาวะปกตแิละสภาวะทีเ่กดิการเสยีหายทีผ่า่นมาใน
อดตีซึ่งขอ้มลูเหล่านี้สามารถเกบ็และน าไปใชใ้นล าดบั
ถัดไป ข้อดีของโครงข่ายประสาทเทียมนัน่ก็คือ
สามารถเรียนรู้สภาวะของเครื่องจกัรและบ่งชี้ข้อมูล

เหล่านัน้โดยไมจ่ าเป็นตอ้งเขา้ใจรายละเอยีดทางไดนา
มคิของเครือ่งจกัร 

การศกึษาประกอบด้วย การจ าลองการท างานที่
เงือ่นไขแตกต่างกนั เช่น การท างานปกต ิการเสยีหาย
ทีว่าลว์ดา้นดดูและวาลว์ดา้นสง่ซึง่จะแสดงรายละเอยีด
ไว้ในหัวข้อถัดไป การวิเคราะห์ผลทางสถิติเพื่อหา
ค่าพารามเิตอร์ที่ใหผ้ลการจ าแนกขอ้มูลที่ดทีี่สุด การ
สร้างโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อจ าแนกข้อมูลจาก
คอมเพรสเซอร์ และการหาค่าประสิทธิภาพในการ
จ าแนกขอ้มลูทีไ่ดจ้ากโครงขา่ยประสาทเทยีม  

2. โครงข่ายประสาทเทียม  
โครงข่ายประสาทเทยีมหรอื Artificial Neural 

Networks (ANNs) เป็นศาสตร์อกีดา้นหนึ่งของ
ปญัญาประดษิฐ์ (Artificial Intelligences) และเป็น
แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ที่มีว ัตถุประสงค์เพื่อ
จ าลองการท างานของเซลล์ประสาท โดยมสีมมตฐิาน
หลกัวา่ คอมพวิเตอรส์ามารถคดิวเิคราะหไ์ดเ้องเมือ่ได้
มีการเรียนรู้ข้อมูลชุดหนึ่ งแล้วสามารถจดจ าและ
ประมวลผลขอ้มลูแบบเดยีวกนัทีไ่มเ่คยพบเหน็มาก่อน
ได้  เหมือนกับสิ่งมีชีวิต ในแต่ละ เซลล์ประสาท 
(Neuron) ทีจ่ าลองจะมตีวัแบบ (Model) ดงัรปูที ่1 

จากรูปที่ 1 ขอ้มูลอินพุต jx  ถูกส่งเขา้มาที ่
Neural k  ซึง่ขอ้มลูแต่ละตวัของ jx  จะถูกคณูดว้ยค่า
น ้าหนัก kjw  และรวมกนัเป็นค่ากระตุ้นของ Neural 
k  ตามสมการที ่(1) 

 
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เมือ่ mxxx ,...,, 21  คอื ขอ้มลูอนิพุต kmkk www ,...,2,1  
คอื คา่น ้าหนกัของ Neural k   kb  คอื ค่าไบแอส และ 

ky  คอื ผลลพัธ์ของโครงข่าย ดงันัน้ค่ากระตุ้น 
(induced local field) k  จะถูกตดัสนิโดยฟงัก์ชนั
กระตุน้, (Activation function)    ตามสมการที ่(2) 
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รปูที ่1 โครงสรา้งของ Neural Node 

2.1 โครงข่ายประสาทเทียมเปอรเ์ซป็ตรอนแบบ
หลายชัน้ (Multilayer Perceptron Network) 

โครงขา่ยประสาทเทยีมสามารถมไีด้หลายชัน้และ
ในแต่ละชัน้ประกอบดว้ยหน่วยประมวลผลที่อาจมไีด้
มากกว่าหนึ่งตวัดงัรูปที ่2 ชัน้แรกเป็นชัน้รบัขอ้มูล 
(Input layer) ประกอบดว้ยหน่วยรบัข้อมูล (Input 
nodes) ท าหน้าทีร่บัขอ้มลูเขา้เท่านัน้และจะไม่มกีาร
ค านวณ ชัน้กลางเป็นชัน้ซ่อน (Hidden layer) ซึง่อยู่
ถดัจากชัน้รบัขอ้มูลจนถึงก่อนชัน้แสดงผล ชัน้ซ่อนนี้
อาจมีได้มากกว่าหนึ่ งชัน้แต่ละชัน้ประกอบด้วย 
Neural จ านวนมากท าหน้าที่แปลงข้อมูลที่เข้ามาให้
สามารถแยกออกจากกนัไดแ้บบเชงิเสน้ ก่อนที่จะ
สง่ออกไปทีช่ ัน้แสดงผลซึง่อาจตอ้งใชช้ัน้ซ่อนมากกว่า
หนึ่ งชัน้ในการแปลงข้อมูล  และชัน้สุดท้ายคือชัน้
แสดงผล (Output layer) เป็นชัน้ทีใ่ชแ้สดงผลลพัธจ์าก
การค านวณของโครงขา่ยประสาทเทยีมเปอรเ์ซป็ตรอ
นแบบหลายชัน้ 
(Multilayer Perceptron, MLP) ไม่สามารถเรยีนรู้
เพยีงครัง้เดยีวแลว้สามารถใหค้ าตอบไดถู้กตอ้ง ดงันัน้
การที่จะท าให้ผลลัพธ์ออกมาได้ถูกต้องมากที่สุด
จะต้องท าการเรียนรู้หลายๆ รอบ และให้ค่าความ

ผดิพลาดในแต่ละรอบนัน้ลดลงเรื่อยๆ จนถงึจุดๆ หนึ่ง
ที่เป็นที่ยอมรบัของการทดลอง การค านวณค่าความ
ผดิพลาดนัน้สามารถค านวณไดจ้ากสูตรการหา MSE 
(Mean Square Error) ดงันี้ 
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เมื่อ N  คอื จ านวนขอ้มูล jd  คอื ค่าเป้าหมาย และ 

jy  คือ ผลลัพธ์ของโครงข่าย ในการที่จะให้ได้ค่า 
MSE ต ่าๆ กจ็ะตอ้งหาค่าน ้าหนักทีเ่หมาะสมใหแ้ก่
โครงขา่ยประสาทเทยีม 
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Of source

nodes
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Hidden

neurons  
รปูที ่2 โครงขา่ยประสาทเทยีมเปอรเ์ซป็ตรอนแบบ

หลายชัน้ 
อัลกอริธึ่มของการเรียนรู้ส าหรับโครงข่ายที่ใช้

เป็นอัลกอริธึ่มแบบการแพร่กระจายค่าย้อนกลับ 
(Back propagation algorithm) เทคนิคทีใ่ชโ้ดยเฉพาะ
กค็อืการเคลื่อนต ่าลง (Gradient Descent Method) 
ในช่วงค่าน ้าหนัก ซึ่งการเคลื่อนต ่าลงของผลรวมค่า
ความคลาดเคลื่อนก าลงัสองที่เกี่ยวกบัค่าน ้าหนักที่มี
การประมาณค่าโดยการแพร่กระจายค่ายอ้นกลบัของ
ค่าความคลาดเคลื่อนในโครงข่าย นอกจากนี้ข้อมูล
ผลลพัธข์องโครงขา่ยประสาทเทยีมเป็นสิง่ทีซ่บัซอ้นที่
ไม่สามารถอธบิายไดด้ว้ยแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์
ทัว่ไป ดังนัน้จึงเป็นเหตุผลของการเรียนรู้แบบซ ้า
ส าหรบัชุดขอ้มลูทีใ่ชฝึ้กสอนเพือ่ทีจ่ะหาค่าทีเ่หมาะสม 
แต่ปญัหากค็อืการหาค่าต ่าทีสุ่ดของค่าต ่าทีสุ่ดทัง้หมด 
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(Global minimum) ของผลรวมของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลงัสองแต่โดยทัว่ไปจะอยู่ในลกัษณะที่
ไมเ่ป็นเชงิเสน้ของความสมัพนัธข์องขอ้มลูป้อนเขา้กบั
ขอ้มูลส่งออก ท าให้มคีวามเป็นไปไดท้ี่โครงข่ายหนึ่ง
สามารถเกดิความสมัพนัธท์ีแ่ตกต่างกนัจ านวนมาก 
2.2. การแพร่กระจายค่าย้อนกลบั 

การฝึกสอนโครงขา่ยประสาทเทยีม MLP โดยใช้
วธิกีารแพร่กระจายค่ายอ้นกลบั (Back propagation) 
เป็นการฝึกสอนแบบมีการก ากับดูแล (Supervised 
training) คอืจะตอ้งมกีารเตรยีมค าตอบทีต่อ้งการไวใ้ห้
โครงขา่ยเพือ่ใชใ้นการปรบัตวั วธิกีารนี้แบ่งออกเป็น 2 
ส่วนคือ ส่วนส่งผ่านข้อมูลไปด้านหน้า (Forward 
pass) และส่วนแพร่กระจายค่ายอ้นกลบั (Backward 
pass) ในการฝึกสอนนัน้จะกระท าทัง้ forward และ 
backward สลบักนัไปจนค่าความผดิพลาดทีไ่ดจ้าก
การฝึกสอนมคีา่น้อยกวา่หรอืเทา่กบัคา่ทีต่อ้งการ 

ขัน้ตอนในการฝึกสอนโครงข่ายประสาทเทียม
ขนาด L ชัน้ มดีงันี้ 

1.ก าหนดค่าน ้าหนัก  nw ji  และค่าไบแอส 
 nb j  เริม่ตน้ 
2.ป้อนข้อมูลอินพุตและก าหนดค่าเป้าหมายที่

ตอ้งการ (    ndnx , ) เมื่อ  nx  คอื ขอ้มลูอนิพุตที่
ป้อนใหก้บัชัน้รบัขอ้มูล  nd  คอื ค่าเป้าหมายทีป้่อน
ใหก้บัชัน้ผลลพัธ ์

3.การค านวณคา่การสง่ผา่นขอ้มลูไปดา้นหน้า 
ค านวณค่ากระตุน้และ Function signal ของ

โครงข่ายตามขัน้ตอนการส่งผ่านขอ้มูลไปดา้นหน้าใน
แต่ละชัน้ตามล าดบัตลอดโครงข่าย ดงันัน้ค่ากระตุ้น 
 nl

j  ส าหรบั Neural j  ในชัน้ l  คอื 

        nynwn l

i

l

ji

l

j

1  (5) 

เมื่อ  ny l

i

1  คอื สญัญาณผลลพัธ์ (function) ของ 
Neural i  ในชัน้ก่อนหน้า 1l  ทีก่ารวนซ ้าที ่ n  และ 

 nwl

ji  คือ ค่าน ้ าหนักของ Neural j  ในชัน้ l  ที่
ป้อนจาก Neural i  ในชัน้ 1l   ส าหรบั 0i  จะได ้

   11

0  ny l  และ    nbnw l

j

l

j 0  คือ ไบแอส ที่

ใชก้บั Neural j  ในชัน้ l  ดงันัน้สญัญาณผลลพัธข์อง 
Neural j  ในชัน้ l  คอื 
   ny jj

l

j    
ถา้ Neural j  อยูใ่นชัน้ซ่อนทีห่นึ่ง ( 1l ) ก าหนดให ้
    nxny jj 0  
เมื่อ  nx j  คือ ข้อมูลล าดับที่ j  ของข้อมูลอินพุต 
 nx  ถา้ Neural j  อยู่ในชัน้แสดงผล ( Ll  , เมื่อ 

L  คอืความลกึ (depth) ของโครงขา่ย) ก าหนดให ้
  noy j

L

j   
คา่ความผดิพลาดค านวณไดจ้าก 
      nondne jjj   (6) 
เมือ่  nd j  คอืขอ้มลูล าดบัที ่ j  คา่เป้าหมาย  nd  

4.การค านวณการแพรก่ระจายคา่ยอ้นกลบั 
ค านวณค่า Local gradient, s  ของโครงขา่ย 

ก าหนดโดย 
        nnen L

jj

L

j

l

j  '  (7) 
สมการที ่(7) ส าหรบั Neural j  อยูใ่นชัน้แสดงผล L  
             

k

l

kj

l

k

l

jj

l

j nwnnn 11'   (8) 

สมการที ่(8) ส าหรบั Neural j  อยูใ่นชัน้ซ่อน l  
การปรบัค่าน ้าหนักของโครงข่ายในชัน้ l  สอดคล้อง
กบั Generalized delta rule 

               nynnwnwnw l

i

l

j

l

ji

l

ji

l

ji

111    (9) 
เมือ่   คอื อตัราการเรยีนรู ้และ   คอื โมเมนตมั 

5.ยอ้นกลบัไปท าขัน้ตอนที ่3 และ 4 จนกว่าค่า
ความผดิพลาดอยู่ในช่วงที่ยอมรบัไดห้รอืครบจ านวน
รอบของการฝึกสอนตามทีก่ าหนดไว ้

3. กระบวนการวิจยั 
3.1. การเกบ็บนัทึกผลข้อมูล 

การจ าลองสภาวะการท างานของคอมเพรสเซอร์
แบบสองลูกสูบมขีอ้ก าหนดดงันี้ คอมเพรสเซอร์แบบ
ลูกสบูทีส่ามารถอดัอากาศไดส้องชัน้ ทีม่ตีน้ก าลงัเป็น
มอเตอร ์3 เฟส 50 Hz ท างานทีค่วามเรว็รอบสงูสุด 
1420 rpm ใชส้ าหรบัขบัคอมเพรสเซอร ์สว่นความเรว็
รอบของคอมเพรสเซอร์ควบคุมด้วยอินเวอร์เตอร ์
(Inverter) เงื่อนไขการทดลองส าหรับการจ าลอง
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สภาวะการท างานของคอมเพรสเซอร์แบบลูกสูบมี
รายละเอยีดดงันี้คอื 
 การท างานทีส่ภาวะปกต ิ 
 การจ าลองความเสียหายที่แผ่นวาล์วด้านดูด

ทางดา้นหอ้งความดนัต ่า 
 การจ าลองความเสยีหายที่แผ่นวาล์วด้านส่งทาง

หอ้งความดนัสงู 
 การจ าลองความเสียหายทัง้แผ่นวาล์วด้านดูด 

(ห้องความดันต ่ า)และแผ่นวาล์วด้านส่ง (ห้อง
ความดนัสงู) 

 
รปูที ่3 โครงสรา้งและชิน้สว่นของคอมเพรสเซอรแ์บบ

ลกูสบูอดัสองชัน้ 
ต าแหน่งติดตัง้ของหัววัดการสัน่สะเทือนอยู่ที่

ด้ านบนของกระบอกสูบคอมเพรสเซอร์  ส่ วน 
Proximity sensor จะตดิตัง้ทีพ่เูล่ยข์องคอมเพรสเซอร์
ซึ่งก าหนดต าแหน่งอา้งองิของศูนยต์ายบนของลูกสูบ
ความดนัต ่าไว้และโครงสร้างและชิ้นส่วนต่างๆ ของ
คอมเพรสเซอร์แบบลูกสูบอดัอากาศสองชัน้แสดงดงั
รูปที่ 3 สญัญาณการสัน่สะเทอืนและสญัญาณอ้างอิง
ของมุมเพลาขอ้เหวีย่งจะถูกบนัทกึทีแ่ต่ละเงือ่นไขของ
การจ าลอง สญัญาณทัง้สองจะถูกบนัทกึพรอ้มกนัดว้ย
โปรแกรม LabVIEW และจะถูกเก็บเป็นไฟล์เพื่อ
น าไปใช้ในการวเิคราะห์ผลต่อไป ทัง้นี้การทดลองจะ
ใชค้วามถี่สุ่มที ่50 kHz และขอ้มูลทีบ่นัทกึเท่ากบั 
50000 จุด เพื่อให้สะดวกต่อการวเิคราะห์ผลการ
ทดลอง 

ขอ้มูลทีใ่ชใ้นการทดลองมทีัง้หมด 160 วฎัจกัร
การท างาน แบ่งออกเป็น 4 ประเภท คอื 1.ขอ้มูลที่
สภาวะปกต ิ2.ขอ้มลูความเสยีหายทีแ่ผน่วาลว์ดา้นดูด

ทางดา้นหอ้งความดนัต ่า 3.ความเสยีหายทีแ่ผ่นวาล์ว
ด้านส่งทางห้องความดนัสูง 4.การจ าลองความ
เสยีหายทัง้แผ่นวาลว์ดา้นดูด (หอ้งความดนัต ่า) และ
แผน่วาลว์ดา้นสง่ (หอ้งความดนัสงู) แต่ในการทดลอง
ไดแ้บง่ขอ้มลูออกเป็น 2 ประเภท คอื ปกต ิ(ประเภทที ่
1) จ านวน 40 วฎัจกัร ผดิปกต ิ(ประเภทที่ 2-4) 
จ านวน 120 วฎัจกัร รวมทัง้หมด 160 วฎัจกัร ซึง่แต่
ละวัฎจักรจะมีองค์ประกอบของคุณลักษณะข้อมูล
ทัง้หมด 6 คุณลกัษณะ ไดแ้ก่ ค่าพารามเิตอรท์างสถติิ
ซึ่งประกอบดว้ย ค่าความโด่ง (Kurtosis) ค่า Crest 
factor ค่าความเบ ้(Skewness)  ค่ารากก าลงัสอง
เฉลีย่ (Root mean square, RMS) ค่าเบีย่งเบน
มาตรฐาน (Standard deviation)  และ ค่าความ
แปรปรวน (Variance) ค่าพารามเิตอร์ทางสถิติ
ดงักล่าวไม่สามารถท านายความเสยีหายไดโ้ดยใชแ้ต่
ละค่าพารามเิตอร์ [8] ก่อนที่จะน าขอ้มูลเหล่านี้ไปท า
การทดลองได้ท าการปรับค่าข้อมูลให้อยู่ ในช่วง
เดยีวกนั (Normalize) ก่อนดงัสมการ 

 
MinMax

Mindata
data




  (10) 

เมื่อ data คอื ค่าขอ้มูลคุณลกัษณะของวฎัจกัรแต่ละ
ค่า ส่วน Min และ Max คอื ค่าขอ้มูลที่มคี่าน้อยที่สุด
และมากที่สุดในแต่ละคุณลกัษณะทัง้ 6 ประการ
ตามล าดบั สดัส่วนขอ้มูลที่ใช้ส าหรบัการทดลองแบ่ง
ออกเป็นข้อมูล าหรับการฝึกสอน (Train) 70 
เปอร์เซน็ต์ และขอ้มลูส าหรบัการทดสอบ (Test) 30 
เปอรเ์ซน็ต ์โดยจะแบง่ขอ้มลูแต่ละประเภทใหม้สีดัสว่น
เทา่ๆ กนั การกระจายตวัของขอ้มลูทัง้ 4 กลุม่แสดงดงั
รูปที่ 4 ซึ่งใช้วธิกีารวเิคราะห์องค์ประกอบหลกั 
(Principal Component Analysis) แปลงขอ้มลูหลาย
มติใิหเ้หลอื 3 มติ ิโดยการฉายภาพขอ้มูลเดมิผ่าน
ระบบเชงิเสน้ทีเ่กดิจาก Eigen Vector ทีส่มัพนัธก์บั 
Eigen Value ทีม่นีัยส าคญัสงูสุด 3 อนัดบัแรก จากรปู
จะเหน็วา่ขอ้มลูประเภทที ่1 2 และ 3 มกีารซอ้นทบั
กนัอยู่อย่างชดัเจน ท าใหก้ารจ าแนกขอ้มูลทีป่กตแิละ
ผิดปกติให้ถูกต้องทัง้หมดนัน้เป็นไปได้ยากและไม่
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สามารถแยกด้วยระบบเชิงเส้นได้ (Non-Linearly 
Separable Problem) 

 
รปูที ่4 การกระจายตวัของขอ้มลูของคอมเพรสเซอร์
แบบลกูสบู เมือ่ท าการลดเหลอื 3 มติ ิดว้ย PCA 

3.2. ตวัแบบโครงข่ายประสาทเทียม 
เน่ืองจากปญัหามีความซับซ้อนและไม่สามารถ

จ าแนกขอ้มูลดว้ยตวัแบบทีม่กีารท างานเป็นระบบเชงิ
เส้นได้ ทัง้นี้ การก าหนดโครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทยีมที่ใช้ส าหรบัการทดลองนัน้ไดพ้จิารณา
ถงึประสทิธภิาพของการจ าแนกเพือ่ทีจ่ะใหผ้ลลพัธข์อง
การจ าแนกมคีวามถูกต้องมากที่สุด ดงันัน้ในการ
ทดลองจึงเริ่มต้นด้วยการทดลองเพื่อหาจ านวน 
Neural ในชัน้ซ่อน ( 1m ) โดยเริม่ตน้จาก 2 Neural 
บรรทัดฐานที่ใช้คือจ านวน Neural ในชัน้ซ่อนน้อย
ที่สุดที่ให้ประสทิธภิาพการจ าแนกดทีี่สุด ตารางที่ 1 
แสดงพารามเิตอรต์่างๆ ของ MLP เพือ่ใชใ้นการหา
จ านวน Neural ในชัน้ซ่อนทีฝึ่กสอนดว้ยอลักอรธิึม่การ
แพรก่ระจายคา่ยอ้นกลบั 
ตารางที่ 1 การเปลี่ยนแปลงพารามเิตอร์ของ 
Multilayer Perceptron  
พารามิเตอร ์ สญัลกัษณ์ ช่วง 

จ านวน  Neural ในชั ้น
ซ่อน 

1m   ,2  

อตัราการเรียนรู้    1,0  
โมเมนตมั    1,0  

 
3.3. การทดลอง 

การทดลองเริม่จากการแบง่ขอ้มลูออกเป็น 70:30  

(ขอ้มลูส าหรบัการฝึกสอน 70 เปอรเ์ซน็ต์ และขอ้มลู
ส าหรบัการทดสอบ 30 เปอรเ์ซน็ต์) จากนัน้ท าการ
ทดลองกับข้อมูลโดยแต่ละโครงสร้างของโครงข่าย
ประสาทเทยีมจะท าการทดลองทัง้หมด 5 ครัง้เพือ่หา
ค่าเฉลีย่พรอ้มทัง้วดัประสทิธภิาพการจ าแนกประเภท
โดยสูตรที่ใช้ในการหาประสทิธิภาพความแม่นย าใน
การจ าแนกประเภทของขอ้มลูคอื  

ประสทิธภิาพการจ าแนก= 100
data  Total

classify  True
  (11) 

เมือ่ True classify คอื จ านวนขอ้มลูทีจ่ าแนกประเภท
ไดถู้กตอ้ง และ Total data คอื จ านวนขอ้มลูทัง้หมดที่
ใช้ทดสอบ ส าหรับจ านวนรอบของการเรียนรู้ของ
โครงข่ายประสาทเทียมก าหนดให้มีจ านวนรอบมาก
ทีสุ่ดไดถ้งึ 100,000 รอบ ซึง่โครงขา่ยประสาทเทยีมที่
เรยีนรูไ้ดเ้รว็อาจไดผ้ลลพัธก์่อน 100,000 รอบ แต่บาง
โครงข่ายประสาทเทียมก็อาจใช้จ านวนรอบในการ
เรยีนรู้มากกว่านี้ก็ได้ ทัง้นี้ขึ้นอยู่กบัต าแหน่งของค่า
น ้าหนักเริ่มต้นและจ านวนของค่าน ้าหนักที่สามารถ
ปรบัตวัไดใ้นแต่ละโครงข่าย ถ้าค่าน ้าหนักเริม่ตน้มคี่า
ใกล้เคียงกับค าตอบก็จะใช้จ านวนรอบในการหา
ค าตอบน้อย แต่ส าหรับโครงข่ายที่มีจ านวนของค่า
น ้าหนักมากกว่าโดยส่วนใหญ่แล้วจะใช้จ านวนรอบ
น้อยกว่าโครงขา่ยทีม่จี านวนของค่าน ้าหนักน้อยๆ แต่
ถ้ามมีากเกินไปก็จะส่งผลให้โครงข่ายเกิดการจดจ า
ข้อมูลที่เรียนรู้มากเกินไปจนท าให้เกิดผลเสียเมื่อ
น าไปใชง้านกบัชุดขอ้มลูทีเ่ป็นชุดทดสอบซึ่งโครงขา่ย
ไม่เคยเหน็มาก่อน จะพบว่าในกรณีเช่นนี้โครงข่ายจะ
ให้ค่าประสิทธิภาพการจ าแนกของชุดข้อมูลเรียนรู้
คอ่นขา้งสงูแต่จะใหค้า่ประสทิธภิาพการจ าแนกของชุด
ขอ้มลูทดสอบคอ่นขา้งต ่า 

4. ผลการทดลอง 
โครงสรา้งของโครงขา่ยประสาทเทยีมทีน่ ามาใชใ้นการ
ทดลอง คอื 26 1 m  เมือ่ 1m  คอื จ านวน Neural 
ในชัน้ซ่อนซึง่มคี่าเริม่ตน้ตัง้แต่ 2 Neural ดงันัน้ในการ
ทดลองจงึเริม่ต้นด้วยจ านวน Neural ในชัน้ซ่อน
เท่ากบั 2 และผลการทดลองแสดงดงัตารางที ่2 โดย
ก าหนดใหอ้ตัราการเรยีนรู ้( ) = 0.1 และ โมเมนตมั 
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( ) = 0 จากตารางที ่2 จะเหน็ไดว้า่ประสทิธภิาพใน
การจ าแนกประเภทขอ้มลูคอมเพรสเซอรด์ว้ยโครงขา่ย
ประสาทเทยีม พบว่าโครงขา่ยทีม่ปีระสทิธภิาพในการ
จ าแนกข้อมูลโดยเฉลี่ยมากที่สุดโดยให้ค่าสูงที่สุด 
96.38 เปอรเ์ซน็ต์ เมื่อมจี านวน Neural ในชัน้ซ่อน
เท่ากบั 18 Neural และเมือ่เพิม่จ านวน Neural ในชัน้
ซ่อนกไ็ม่ไดม้แีนวโน้มว่าประสทิธภิาพการจ าแนกจะดี
ขึน้ อกีทัง้เมื่อพจิารณาค่า MSE กจ็ะใหค้่าทีน้่อย แต่
ทัง้นี้ค่า MSE น้อยๆ ไมไ่ดห้มายความวา่เป็นการวาง
นัยโดยทัว่ไปทีด่ ี(good generalization) เพยีงแต่ว่า
โครงข่ายจะใหป้ระสทิธภิาพการจ าแนกทีด่ดีว้ยขอ้มูล
ทีไ่ม่เคยเหน็มาก่อน ดงันัน้จงึไดเ้ลอืกจ านวน Neural 
ในชัน้ซ่อนเทา่กบั 18 Neural  
การใช ้MLP ซึง่จ านวน Neural ในชัน้ซ่อนเท่ากบั 18 
Neural รว่มกบัการปรบัคา่อตัราการเรยีนรู ้

 9.0,5.0,1.0,01.0  และค่าโมเมนตัม 
 9.0,5.0,1.0,0.0  โ ด ย พิ จ า ร ณ า จ า ก

ประสทิธิภาพการจ าแนก ผลการลู่เขา้ของโครงข่าย 
และค่า MSE เพื่อใหไ้ดโ้ครงข่ายประสาทเทยีมที่ดี
ทีสุ่ดและผลแสดงดงัรปูที ่5-1 ถงึ 5-4 ซึง่แต่ละรปูจะ
ถูกแบ่งออกเป็นกลุ่มดว้ยค่าอตัราการเรยีนรู ้( ) ผล
การทดลองกราฟแสดงการเรยีนรูส้ามารถสรุปไดด้งันี้ 

 เมือ่   มคีา่ต ่า กราฟจะลูเ่ขา้ชา้กวา่กราฟทีม่ ี
  สงู 

 ส าหรบั 0  และ 1  จะเป็นการ
เพิม่ความเรว็ในการลู่เขา้ ในทางกลบักนั ส าหรบั 

1  และ 0  กราฟจะมกีารแกวง่ 
 ส าหรบั  9.0,5.0  และ 9.0  จะท า

ใหค้า่ MSE เกดิการแกวง่ในระหวา่งการเรยีนรู ้ แต่ก็
ยงัคงอยูใ่นระดบัทีต่ ่า

ตารางที ่2 ผลการทดสอบความแมน่ย าเฉลีย่ในการจ าแนกประเภทขอ้มลูส าหรบัเปอรเ์ซป็ตรอนแบบหลายชัน้ 
Number of Hidden 

Neuron 
Number of 

Epochs 
Mean Square  

Error 
Correct Classification 

(%) 
2 3,942 0.0573 88.88 
3 2,820 0.0627 89.16 
4 2,405 0.0503 92.49 
5 2,951 0.0641 89.16 
6 12,151 0.0262 93.88 
7 14,071 0.0273 94.44 
8 2,673 0.0653 91.10 
9 12,436 0.0253 94.99 
10 16,010 0.0177 95.55 
11 12,530 0.0289 94.16 
12 7,158 0.0326 94.44 
13 8,989 0.0217 94.71 
14 7,811 0.0289 94.16 
15 10,004 0.0427 91.66 
16 12,147 0.0266 94.71 
17 6,137 0.0335 94.44 
18 11,481 0.0202 96.38 
19 10,773 0.0207 95.55 
20 9,326 0.0289 93.88 
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รปูที ่5 – 1 

 

 
รปูที ่5 – 2 

 

 
รปูที ่5 - 3 

 
รปูที ่5 – 4 

รปูที ่5 กราฟการเรยีนรูร้ว่มกบัการเปลีย่นแปลงคา่
โมเมนตมั , และคา่อตัราการเรยีนรูร้ปูที ่(5-1) 

01.0 , (5-2) 1.0 , (5-3) 5.0 , (5-4) 
9.0  

รปูที ่6 แสดงกราฟการเรยีนรูท้ีด่ทีีสุ่ดทีไ่ดเ้ลอืก
มาจากแต่ละกลุ่มของกราฟการเรยีนรูท้ีแ่สดงในรูปที ่
5 ดงันัน้ในการหากราฟการเรยีนรูท้ีด่ทีีสุ่ดทัง้หมด
จากทีไ่ดก้ล่าวไวก้่อนหน้านี้ จากรูปที ่6 ไดแ้สดงให้
เห็นชัดเจนว่าอัตราการ เรียนรู้ที่ดีที่สุด  ( opt ) 
ประมาณ 0.5 และค่าโมเมนตมัที่ดทีี่สุด ( opt ) 
ประมาณ 0.5 และค่าดงักล่าวนี้ใหป้ระสทิธภิาพใน
การจ าแนก 97.22 เปอรเ์ซน็ต ์และตารางที ่3 ไดส้รุป
คา่พารามเิตอรท์ีด่ทีีสุ่ดทีใ่ชใ้นโครงขา่ย 

 
รปูที ่6 กราฟการเรยีนรูท้ีด่ทีีสุ่ด 
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ตารางที ่3 พารามเิตอรท์ีด่ทีีสุ่ดของ Multilayer 
Perceptron  
พารามิเตอร ์ สญัลกัษณ์ ช่วง 

จ านวน Neural ในชั ้น
ซ่อนท่ีดีท่ีสดุ 

optm  18 

อตัราการเรียนรู้ท่ีดีท่ีสดุ opt  0.5 
โมเมนตมัท่ีดีท่ีสดุ opt  0.5 

 
5. สรปุ 

งานวิจัยนี้ ได้น าเสนอการจ าแนกข้อมูลด้วย
โครงขา่ยประสาทเทยีมส าหรบัจ าแนกขอ้มลูสญัญาณ
การสัน่สะเทอืนทีต่รวจวดัไดจ้ากคอมเพรสเซอรแ์บบ
ลูกสูบอดัอากาศสองชัน้สองกระบอกสูบ การทดลอง
ได้แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ประเภท คอื ปกตแิละ
ผดิปกติ โดยใช้วิธีการแพร่กระจายค่าย้อนกลบัใน
การฝึกสอนโครงขา่ยและเทคนิคการเคลื่อนต ่าลง ผล
การทดลองทีไ่ดจ้ากการปรบัพารามเิตอร์ 2 ตวั คอื 
อัตราการเรียนรู้และโมเมนตัมเพื่อให้โครงข่ายมี
ประสิทธิภาพมากที่สุดและ ได้แสดงให้เห็นว่า
โครงขา่ยมปีระสทิธภิาพในการจ าแนกประเภทขอ้มลู
มากทีสุ่ดโดยเฉลีย่เทา่กบั 97.22 เปอรเ์ซน็ต ์
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