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บทคัดย่อ 

 
มอเตอร์ไฟฟ้าเป็นอุปกรณ์ส าคัญอย่างหน่ึงในโรงงานอุตสาหกรรมซ่ึงท าให้

กระบวนการผลิตท างานไดอ้ยา่งต่อเน่ือง ในกรณีท่ีอุปกรณ์เสียหายก่อนก าหนดการเปล่ียนย่อมท า
ให้เกิดความเสียหายต่อกระบวนการผลิต งานวิจยัก่อนหน้าได้น าเสนอให้เห็นถึงตน้ทุนของการ
บ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์ท่ีต ่ากว่าการบ ารุงเชิงป้องกนั รวมถึงการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิง
ลึกแบบ LSTM ในการท านายช่วงเวลาบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ 

งานวิจยัน้ีจึงเสนอโปรแกรมผ่านเว็บส าหรับคาดการณ์อายุการใช้งานท่ีเหลืออยู่ของ
มอเตอร์ไฟฟ้าจากขอ้มูลจากเซนเซอร์ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยให้ผูใ้ช้งานส่งไฟล์ขอ้มูล
ข้ึนมาในระบบโมเดลก็จะท านายวา่มอเตอร์ไฟฟ้าจะเกิดปัญหาในช่วงเวลาท่ีก าหนดหรือไม่ ส่งผล
ให้ผูท่ี้เก่ียวขอ้งสามารถเตรียมแผนด าเนินการให้เหมาะสมกบัแผนงานผลิตได้ การทดสอบกับ
ขอ้มูลจ าลองพบว่าแบบจ าลองให้ผลการท านายท่ีแม่นย  าส าหรับท านายการเสียของอุปกรณ์ใน
ช่วงเวลาระยะสั้น ในขณะท่ียงัใหค้วามแม่นย  าค่อนขา้งต ่าส าหรับการคาดการณ์การเสียของอุปกรณ์
ในระยะยาว ดงันั้นจึงควรน าผลจากการท านายของแบบจ าลองในลกัษณะเชิงคาดการณ์มาวางแผน
ร่วมการบ ารุงรักษาเชิงป้องกนัซ่ึงจะท าให้สามารถลดตน้ทุนและรักษากระบวนการผลิตให้ท างาน
ไดอ้ยา่งต่อเน่ืองได ้
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ABSTRACT 

 
In most industrial plants, electric motors are the essential devices that serve the 

manufacturing process to run continuously.  The losses in the process may arise in case of 
premature failures in the motors before the replacement schedule. The former research revealed 
that the cost for predictive maintenance was significantly lower than preventive maintenance. In 
addition, effectively predicting the replacement intervals can be performed using the LSTM deep 
learning technique.  

Therefore, this work proposes a web-based system for predicting the remaining useful 
lifetime (RUL) of electric motors using the LSTM deep learning technique. Once users upload the 
sensor logs into our system, our model classifies whether the devices will malfunction or work 
flawlessly during a given period. As result, the appropriate action plans can be prepared.  
Experiments on a public dataset show that our model obtains high accuracy in a short period of 
RUL. Contrastingly for the dataset with a long period of RUL, less accuracy is produced. Thus, 
the combination of prediction results and preventive maintenance plans may reduce costs and 
sustain the manufacturing process. 
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1 ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 

ในปัจจุบนัมอเตอร์ไฟฟ้าถือเป็นอุปกรณ์ท่ีส าคญัในโรงงานอุตสาหกรรม ไม่ว่าจะเป็น
ในกระบวนการผลิต ส่วนอ านวยความสะดวก เพราะฉะนั้นเม่ือมอเตอร์เกิดปัญหาข้ึนมาจึงมี
ผลกระทบในหลายส่วนงานเป็นอย่างมาก การซ่อมบ ารุงจึงถือเป็นการช่วยให้กระบวนการผลิต
ท างานไดโ้ดยท่ีมีการหยดุงานนอ้ยท่ีสุด รวมถึงการใชม้อเตอร์อยา่งคุม้ค่าท่ีสุด 

โดยทัว่ไปการซ่อมบ ารุงมอเตอร์ จะใช้วิธีก าหนดเป็นช่วงเวลาว่าจะซ่อมหรือเปล่ียน
มอเตอร์ทุกก่ีเดือน ซ่ึงวธีิน้ีในกรณีท่ีมอเตอร์เกิดปัญหาก่อนถึงช่วงเวลาซ่อมบ ารุง ก็จะส่งผลในเร่ือง
กระบวนการผลิตท่ีตอ้งหยุด , ระยะเวลารอการสั่งซ้ือมอเตอร์ตวัใหม่เขา้มา ท าให้เกิดการสูญเสีย
รายไดจ้ากการผลิตท่ีตอ้งหยดุไป  

อยา่งไรก็ตาม งานวิจยัก่อนหนา้ไดท้  าการเปรียบเทียบตน้ทุนท่ีเกิดข้ึนระหวา่งการซ่อม
บ ารุงรักษาแบบเชิงป้องกนัและการซ่อมบ ารุงรักษาแบบเชิงคาดการณ์พบว่าตน้ทุนจากการซ่อม
บ ารุงเชิงป้องกนัมากกวา่แบบเชิงคาดการณ์ในทุกดา้นไม่วา่จะเป็นตน้ทุนในการเก็บสินคา้ ตน้ทุน
ในการจดัซ้ือ ตน้ทุนท่ีเกิดจากการหยดุผลิต 

งานวิจยัน้ีจึงเสนอโปรแกรมผ่านเว็บส าหรับคาดการณ์อายุการใช้งานท่ีเหลืออยู่ของ
มอเตอร์ไฟฟ้าจากขอ้มูลจากเซนเซอร์ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยให้ผูใ้ช้งานส่งไฟล์ขอ้มูล
ข้ึนมาในระบบโมเดลก็จะท านายวา่มอเตอร์ไฟฟ้าจะเกิดปัญหาในช่วงเวลาท่ีก าหนดหรือไม่ ส่งผล
ใหผู้ท่ี้เก่ียวขอ้งสามารถเตรียมแผนด าเนินการใหเ้หมาะสมกบัแผนงานผลิตได ้
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1.2 วตัถุประสงค์ของงานวจัิย 

เพื่อท าเคร่ืองมือประมาณความน่าจะเป็นอายุใช้งานท่ีเหลือในเวลาท่ีก าหนดของ

มอเตอร์ไฟฟ้า โดยท าการน าขอ้มูลต่างๆท่ีดึงมาจากเซนเซอร์ มาท าโมเดลดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิง

ลึก หลงัจากนั้นน าขอ้มูลของมอเตอร์ไฟฟ้าแต่ละชุดมาเขา้โมเดล เพื่อตรวจสอบอายุการใช้งานท่ี

เหลือ 

 

1.3 ขอบเขตงานวจัิย 

1.3.1 เป็นขอ้มูลจ าลองจาก Kaggle ท่ีน ามาใชง้าน 

1.3.2 ตอ้งใชแ้บบรูปแบบของขอ้มูลตามท่ีก าหนดไว ้

1.3.3 ใชโ้มเดล LSTM ในการ Training 

 

1.4 ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 

1.4.1 ท าใหก้ารคาดการณ์เวลาท่ีอุปกรณ์จะเกิดปัญหามีความแม่นย  ามากข้ึน 

1.4.2 ใชอุ้ปกรณ์ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพตลอดอายกุารใชง้าน 

1.4.3 ลดตน้ทุนในการเก็บสต็อกของอุปกรณ์ 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 

บทที ่2 
เอกสารและงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 

 
การศึกษาวิจัยน้ี เป็นการน าเสนอเทคนิคการประมาณน ้ าหนักของสุกร ด้วยการ

ประยุกตใ์ชก้ารเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยจ าเป็นตอ้งศึกษาเอกสารและงานวิจยัเก่ียวขอ้ง 
ดงัรายการต่อไปน้ี 

 
2.1  การเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning) 

การเรียนรู้เชิงลึกเป็นแขนงยอ่ยของการเรียนรู้ของเคร่ือง(Machine Learning) ซ่ึงแต่ละ
งานแบ่งย่อยและกระจายไปยงัแต่ละอลักอริทึมของการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีถูกจดัให้อยู่ในรูปแบบ
ของล าดับขั้นท่ีต่อเน่ืองกัน โดยในแต่ละชั้น(Layer) ถูกสร้างข้ึนตามผลลัพธ์จากชั้นก่อนหน้า 
จากนั้นแต่ละชั้นประกอบกนัเป็นโครงข่ายประสาทเทียม ซ่ึงคลา้ยกบัวิธีการกระจายการแกปั้ญหา
ของเซลล์ประสาทในสมองมนุษยท่ี์แต่ละเซลล์ประสาทเช่ือมต่อซ่ึงกนัและกนั รวมถึงมีการส่ง
ขอ้มูลระหวา่งเซลลป์ระสาท 

 
 
 
 
 

 

 
 
ภาพที ่2.1  ตวัอยา่งโครงสร้างเลเยอร์ของแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึก 
 
ทีม่า:  Vithan Minaphinant - 2018 
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2.2  Long Short-Term Memory (LSTM) 

LSTM เป็นหน่ึงในโมเดลของ Recurrent neural network (RNN) ท่ีนิยมใชง้านกบั

ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็นล าดบั (Sequence) เช่นงาน Text (Sequence of words) ซ่ึง RNN จะมี Memory 

ท่ีเก็บ Outputจากการค านวณกลับไปใช้ค  านวณใหม่ ซ่ึงปัญหาของ RNN จะเกิดข้ึนในงานท่ี 

Sequence ของขอ้มูลท่ีมีขนาดยาวเพราะปกติการอพัเดทค่า weights ก็จะใช้วิธี Backpropagation 

Algorithm ซ่ึงจะค านวณ gradient ของ loss function  เพื่อมาอพัเดทค่า  weights ซ่ึงการค านวณจะ

เกิดมาจากช่วงเวลาก่อนหนา้ดว้ย ส่งผลให้เกิดค่า gradient ท่ีลดลงไปตามจ านวณ sequence หรือท่ี

เรียกวา่ gradient vanishing 

 

 
ภาพที ่2.2  โครงสร้างเลเยอร์ของโมเดล RNN   
 

ทีม่า:  Sirinart Tangruamsub - 2017 

 

โมเดล LSTM จึงแกปั้ญหา gradient vanishing โดยส่วน memory ของ LSTM สามารถ

ก าหนดไดว้า่เม่ือท่ี memory น้ีจะท าการจ าหรือลบทิ้งไปจาก gates ต่างๆท่ีประกอบในโมเดลซ่ึงมี

รายละเอียดดงัน้ี 

2.2.1  Input Gate เป็นตวับอกวา่จะอพัเดทค่าหรือไม่ 

2.2.2  Forget Gate ถา้มีค่าเป็น 0 ก็จะลบ cell state ทิ้ง ถา้มีค่าเป็น 1 ก็จะเก็บ cell state นั้นไว ้

2.2.3  Output Gate เป็นตวัก าหนดวา่จะน า hidden state ณ เวลา t  ไปค านวณกบั Input data ท่ีเขา้

มาใหม่หรือไม่ 
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ภาพที ่2.3  โครงสร้างเลเยอร์ของโมเดล LSTM  
 

ทีม่า:  Sirinart Tangruamsub - 2017 

 

2.3  ตัววดัประสิทธิภาพของโมเดล (Confusion Matrix) 

Confusion Matrix: เป็นเมตริกขนาด N x N ท่ีน ามาใชป้ระเมินประสิทธิภาพของ 

Classification Model ซ่ึง N คือจ านวนคลาสท่ีตอ้งการท านาย โดยท่ีเมตริกจะเปรียบเทียบค่าจริงกบั

ค่าท่ีโมเดลท านายได ้อีกทั้งยงัรู้วา่ Error ท่ีท านายเป็น Error ส่วนไหนืส าหรับ Binary Classification 

เราจะไดเ้มตริกขนาด 2x2 ท่ีมี 4 ค่า ดงัภาพ 
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ภาพที ่2.4  Confusion Matrix แบบ Binary Classification  
 
ทีม่า:  https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/04/confusion-matrix-machine-learning) 
 

ความหมายของค่าท่ีอยูใ่น Confusion Matrix 

True Positive (TP)  คือค่าท่ีบอกวา่โมเดลน านายตรงกบัขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนจริง ในคลาส 
Positive 

True Negative (TN)  คือค่าท่ีบอกวา่โมเดลน านายตรงกบัขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนจริง ในคลาส 
Negative 

False Positive (FP)  คือค่าท่ีบอกวา่โมเดลน านายไม่ตรงกบัขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนจริง โดยท่ี
ขอ้มูลจริงเป็นคลาส Negative แต่โมเดลท านายเป็นคลาส Positive 

False Negative (FN)  คือค่าท่ีบอกวา่โมเดลน านายไม่ตรงกบัขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนจริง โดยท่ี
ขอ้มูลจริงเป็นคลาส Positive แต่โมเดลท านายเป็นคลาส Negative 
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เราสามารถใช ้Confusion Matrix มาค านวน การประเมินประสิทธิภาพของการท านาย

ดว้ยModel ของเรา ในรูปแบบค่าต่างๆ ไดแ้ก่ 

Accuracy  เป็นการวดัความถูกตอ้งของโมเดลโดยพิจารณารวมทุกคลาส 

 

 
 

ภาพที ่2.5  สมการค านวณค่า Accuracy 

 

Precision  เป็นการวดัค่าท่ีท านายคลาส Positive เทียบกบัผลท่ีท านายทั้งหมดในคลาส Positive  

 

 
 

ภาพที ่2.6  สมการค านวณค่า Precision 

 

Recall  เป็นการวดัค่าท่ีท านายคลาส Positive เทียบกบัผลท่ีเกิดข่ึนจริงของคลาส Positive 

 

 
 

ภาพที ่2.7  สมการค านวณค่า Recall 
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F1 Score  เป็นค่าเฉล่ียแบบ Harmonic Mean ระหวา่ง Precision และ Recall  
 

 
 
ภาพที ่2.8  สมการค านวณค่า F1 Score 

 

2.4  งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 

2.4.1  Khanh T.P. Nguyen, Kamal Medjaher (2019)  งานวิจยัน้ีไดท้  าการศึกษา Framework 
ในรูปแบบ Dynamic Predictive Maintenance น าเสนอตน้ทุนท่ีแตกต่างกนัส าหรับการซ่อมบ ารุง
เพื่อใหเ้ห็นประโยชน์ของการน า Predictive Maintenance ไปประยกุตใ์ชใ้นโรงงาน 

 

 
 

ภาพที ่2.9  แผนผงั  Dynamic Predictive Maintenance Process 

 

ตามขอ้มูลจากงานวิจยัน้ีจะเห็นไดว้า่การท า Predictive Maintenance จะท าใหอ้ตัรา

ตน้ทุนเฉล่ียมีค่าท่ีค่อนขา้งต ่า ดงัขอ้มูลตามภาพท่ี 3.10 
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ภาพที ่2.10  แสดงการเปรียบเทียบตน้ทุนของวธีิการซ่อมบ ารุงแต่ละแบบ 
 

2.4.2  Michal Markiewicz ,Maciej Wielgosz, Mikolaj Bochenski, Waldemar Tabaczynski, 
Tomasz Konieczny, and Liliana Kowalczyk (2019)  งานวิจยัน้ีไดท้  าการศึกษาโมเดลท่ีน ามาใชก้บั
งาน Predictive Maintenance ท่ีเป็นรูปแบบ Time Series 

 

 

 
ภาพที ่2.11  ผลการเปรียบเทียบ Accuracy ของแต่ละโมเดล 
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จากผลการเปรียบเทียบจะเห็นไดว้่าโมเดล LSTM ให้ผล Accuracy และ F1-Score ท่ี

ค่อนขา้งดีเพราะ LSTM เหมาะกบัขอ้มูลท่ีเป็น Sequence แบบ Time Series หรือ NLP เน่ืองจาก

แกปั้ญหา Gradient Vanishing 

2.4.3  Ammar Azlan, Yuhanis Yusof and Mohamad Farhan Mohamad Mohsin (2019)  
งานวิจยัน้ีไดท้  าการศึกษาวา่ขนาดของ Window Length ส่งผลอย่างไรต่อการท า Deep Learning 
แบบ Time series forecasting ซ่ึงงานวจิยัน้ีไดแ้บ่งช่วง Window Length ออกมาเป็น 3 ช่วงคือ 25วนั 
, 50วนั และ 100 วนัโดยท่ีผลการทดลองออกมามีรายละเอียดดงัน้ี 

 
ตารางที ่2.1  เปรียบเทียบค่า Accuracy แต่ละ Window Length 

 
Window Length Accuracy 

25 Days 81.25% 
50 Days 62.5% 

100 Days 100% 
 

จากตารางท่ี 1 ก็จะพบวา่ช่วงของ Window Length ท่ีต่างกนัก็จะส่งผลให้ค่า Accuracy 

ของโมเดลแตกต่างกนัดว้ย และก็ไม่จ  าเป็นวา่ Window Length ท่ีมากข้ึนจะให้ค่า Accuracy ท่ีมาก

ข้ึนดว้ยและยงัเก่ียวขอ้งกบัจ านวนของขอ้มูลดว้ยคือ ถา้ขอ้มูลจ านวนนอ้ยก็จะท าให้โมเดลใชง้านได้

ไม่ดี  ถา้ขอ้มูลเยอะเกินไปก็จะท าให้ใช้เวลานานหรือแย่กว่านั้นคือประสิทธิภาพของโมเดลลดลง

อีกดว้ย 

2.4.4  Muhammad Syafrudin , Ganjar Alfian , Norma Latif Fitriyani and Jongtae Rhee 

(2018)  งานวจิยัน้ีไดท้  าการศึกษาถึงการน า Sensor ไปติดตั้งจริงท่ีหนา้งาน รวมการดึงขอ้มูลออกมา

เก็บเขา้ Server การท า Data Preparation และการท าโมเดลดงัรายละเอียดตามภาพท่ี 2.12   
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ภาพที ่2.12  ขอ้มูลของ Node MCU ท่ีใชก้บั Sensor 
 

 
 

ภาพที ่2.13  ขอ้มูลของ Sensor ท่ีน ามาใช ้
 

 

 
ภาพที ่2.14  Flow ในการด าเนินงานวิจยั 

  



20 
 

จากภาพท่ี 14 จะเห็นได้ว่าเม่ือรับข้อมูลจาก Sensor ก็จะเข้าขั้นตอนการท า Data 
Preprocessing เช่น Data Missing Handling , Feature Engineering หลงัจากนั้นก็หา Outlier ดว้ยวิธี 
DBSCAN แลว้เขา้สู่การเทรนโมเดลดว้ยวธีิ Random Forest Classification 

 

 

 
 

 

 
 
ภาพที ่2.15  ผลการเปรียบเทียบ Accuracy ของแต่ละโมเดลในงานวจิยั 
 

จากภาพท่ี 15 จะเห็นไดว้า่การท า DBSCAN กบั Random Forest ใหผ้ลท่ีดีมาก ส่วนการ

จดัการ Outlier มีผลต่อการเทรนน่ิงโมเดล  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 

บทที ่3 

วธีิด าเนินการวจิยั 
 

การศึกษาวิจยัน้ีเป็นการน าเสนอเคร่ืองมือช่วยในการของประมาณอายุใช้งานของ
มอเตอร์ไฟฟ้าดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) โดยมีแนวทางการวจิยัดงัน้ี 

 

3.1  การน าเข้าข้อมูลจาก Sensor 

โดยปกติขอ้มูลท่ีจะใช้ Sensor ไปวดัค่าจากมอเตอร์ไฟฟ้า  ซ่ึงค่าท่ีวดัจะเป็นอุณหภูมิ 
แรงสั่น ความดนั เป็นตน้ หลงัจากไดค้่าจาก Sensor มา ก็จะน าไปบนัทึกขอ้มูลลง Server ไว ้ แต่
เน่ืองจากขอ้มูลส่วนน้ี  ถือเป็นความลบัจึงท าให้งานวิจยัน้ีใช้ขอ้มูลจ าลองท่ีมีรูปแบบใกลเ้คียงกบั
ขอ้มูลจริงจาก Kaggle 

 

  
 

ภาพที ่3.1  (ซา้ย) ตวัอยา่ง Sensor ท่ีใชว้ดั (ขวา) ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีไดจ้าก Sensor 
 

ทีม่า:  https://www.balluff.com/en/de/products/product-news-overview/product-news/condition-  

          monitoring-sensor/ 

 

https://www.balluff.com/en/de/products/product-news-overview/product-news/condition-
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ภาพที ่3.2  ตวัอยา่งขอ้มูลจ าลองท่ีน ามาใช ้
 
ทีม่า:  https://www.kaggle.com/imtquentin/pump-sensor-predictive-maintenance-lstm-    
          network/data 
 
3.2  การเตรียมข้อมูลส าหรับสอนระบบ 

3.2.1  การจดัการ Missing Data  
ในงานวจิยัน้ี ใชก้ารจดัการ Missing Data แบบ Listwise Deletion ซ่ึงวิธีน้ีก็จะลบขอ้มูล

ท่ีเป็น Missing Data ทั้งหมดออกไปท่ีใช้วิธีน้ีเน่ืองจากขอ้มูลจ าลองเป็นขอ้มูล Missing Data ท่ี
หายไปทั้งแถวจึงไม่สามารถใชว้ิธีอ่ืนได ้ แต่ในกรณีท่ีขอ้มูลจริงมีขอ้มูลในรูปแบบอ่ืนอาจจะใชว้ิธี
อ่ืน เช่นLast observation carried forward (LOCF) คือการน าค่าก่อนท่ีจะเกิด Missing Data มาแทน
ค่าเป็นตน้ 

3.2.2  การแปลงขอ้มูล Timestamp ใหเ้ป็นรูปแบบ Datetime  
หลงัจากนั้นท าการหาค่า RUL จากการนบัวนัท่ีสถานะของมอเตอร์ไฟฟ้าเป็นปกติไป

จนถึงวนัท่ีสถานะของมอเตอร์ไฟฟ้ามีปัญหา เพื่อหาช่วงเวลาในการท า Label ในส่วนถดัไป 
3.2.3  ค  านวณหาค่า RUL (Remain Useful Lifetime)  

หลงัจากนั้นท าการหาค่า RUL จากการนบัวนัท่ีสถานะของมอเตอร์ไฟฟ้าเป็นปกติไป
จนถึงวนัท่ีสถานะของมอเตอร์ไฟฟ้ามีปัญหา เพื่อหาช่วงเวลาในการท า Label ในส่วนถดัไป 

https://www.kaggle.com/imtquentin/pump-sensor-predictive-maintenance-lstm-
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ภาพที ่3.3  ผลท่ีไดจ้ากการหา RUL (Remain Useful Lifetime) 
 

3.2.4  ท าการสร้าง Label 
ต่อมาในขั้นตอนน้ีจะท าการสร้าง Label จาก RUL ท่ีค านวณไดจ้ากขอ้ 3.2.2 โดยวิธี

สร้าง Label นั้นจะน าเอาค่า RUL ท่ีไดดู้วา่อยูใ่นช่วงวนัท่ีตอ้งการท านายหรือไม่ โดยจากตวัอยา่ง
สมมติวา่ถา้ใชช่้วงท่ีตอ้งการท านายท่ี 4 วนั ถา้ RUL อยูใ่นช่วง 4 วนัดงันั้นจะสร้าง Label เท่ากบั 1 

 

 
 

ภาพที ่3.4  ผลท่ีไดจ้ากการสร้าง Label ท่ีก าหนดช่วงเวลาท านายท่ี 4 วนั 
 

3.2.5  ท าการ Normalization 
ในโมเดลการเรียนรู้เชิงลึก ขนาดความต่างของขอ้มูลมีผลต่อการเทรนน่ิงโมเดล 

ดงันั้นเราจึงตอ้งท าการ Normalize Feature ก่อนเขา้เทรนน่ิง โดยใชก้าร Min-Max Scaler 
ท าในส่วน Feature ท่ีเป็น Sensor ทั้งหมด 
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3.2.6  ท าการแบ่งขอ้มูล Train-Test 
ท าการแบ่งขอ้มูล Train-Test ท่ีอตัราส่วน 70:30 

 
3.3  การสร้างโมเดลประมาณอายุใช้งานของมอเตอร์ไฟฟ้า 

หลงัจากเตรียมขอ้มูลเรียบร้อยก็เร่ิมเขา้สู่กระบวนการสร้างโมเดล ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 
3.3.1  สร้าง Network ของโมเดล LSTM 

Layer แรกจะใช ้LSTM ท่ี 100 unit ตามจ านวนของ Input Sequence ตามดว้ย LSTM ท่ี
มี Layer 50 Unit และใช ้Dropout ในแต่ละ LSTM Layer เพื่อควบคุมเร่ือง Overfitting และส่วน
สุดท้ายท่ีเป็น Dense ก็จะใช้ Sigmoid เพื่อสอดคล้องกับการแยกประเภทข้อมูล Binary 
Classification 

 

 
 
ภาพที ่3.5  แสดง Network ของ LSTM ท่ีใชใ้นงานวจิยั 
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3.3.1  การเทรนขอ้มูล ( Model Training ) 
ในขั้นตอนการเทรนโมเดล เราจะน าขอ้มูลท่ีแบ่งไวส้ าหรับการเทรนโดยใช ้Parameter 

ตามตารางท่ี 3.1 
 

ตารางที ่3.1  ค่า Parameter ต่างๆ ของโมเดล LSTM 
 

Parameter Value 

Epochs 10 

Batch Size 200 

Validation Split 0.1 

Verbose 1 

Loss Binary Crossentropy 

Optimizer Adam 

 

3.4  การประมาณอายุใช้งานทีเ่หลือของมอเตอร์ไฟฟ้าผ่าน Web UI 

ในการน าโมเดลท่ีไดจ้ากขอ้ 3.3 ไปใชป้ระมาณอายุใชง้านท่ีเหลือของมอเตอร์ไฟฟ้า จะ
ใชผ้า่นโปรแกรมท่ีสร้างข้ึนมาในรูปแบบ Web User interface โดยโปรแกรมจะมีส่วนให้ทาง User 
อบัโหลดไฟล์ Data ผา่น Web หลงัอบัโหลดขอ้มูลเรียบร้อย เม่ือกดยืนยนัก็จะท าการเทรนโมเดล 
และแจง้ผลการประมาณออกมากวา่มีโอกาสท่ีมอเตอร์ไฟฟ้าจะเกิดปัญหาในระยะเวลาท่ีก าหนดไว้
หรือไม่  

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.6  ตวัอยา่งโปรแกรมรูปแบบ Web User Interface ในการน าไปใชง้าน 
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3.5  เคร่ืองมือทีใ่ช้ในงานวจัิย  

3.51  ภาษาไพธอน (Python) 

Python เป็นภาษาคอมพิวเตอร์ภาษาหน่ึงท่ีนิยมใช้ และเหมาะส าหรับการท า Data 
Science มาก เน่ืองจากมี Package ของชุดค าสั่งท่ีสามารถเลือกให้เหมาะกบังานอยู่มากมาย และ
ภาษายงัเขา้ใจง่าย เหมาะกบัมือใหม่ 

3.5.2  Jupyter Notebook 

เป็นเคร่ืองมือ opensource ท่ีใชใ้นการสร้าง Reproducible Document ซ่ึงก็คือเอกสารท่ี 
มีค าอธิบายและ code ท่ีสามารถ execute ได ้เพื่อท าการทดลองซ ้ าและสามารถดูผลการทดลองได ้
ทั้ง กบัขอ้มูลชุดเดิมหรือขอ้มูลชุดใหม่ได ้โดย Jupyter สามารถเขียน source code เป็น block สั้นๆ 
และ เขียนอธิบายแต่ละส่วนดว้ย markdown ได ้ซ่ึง Jupyter ไดส้ร้างระบบ kernel ท่ีให้นกัพฒันา
เขียน configuration เพื่อใชง้านกบัภาษาหรือระบบไดห้ลากหลาย 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 
บทที ่4 

ผลการด าเนินงานวจิยั 
 

จากการพฒันาโมเดลส าหรับการประมาณอายุการใชง้านท่ีเหลือของมอเตอร์ไฟฟ้าเพื่อ
วางแผนในการซ่อมบ ารุงอยา่งมีประสิทธิภาพ โดยน าเอาการเรียนรู้เชิงลึกโมเดล LSTM หลงัจาก
นั้นมาประยุกตท์  าในรูปแบบ Web User Interface เพื่อความสะดวกในการใชง้าน ผลการศึกษามี
รายละเอียดดงัน้ี  

 

4.1  ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดล 

ขอ้มูลท่ีไดห้ลงัจากการเตรียมขอ้มูลและการท า Label เราจะไดจ้  านวนขอ้มูลอยูท่ี่   

166,441 แถว โดยจะแบ่งขอ้มูลส าหรับการสอนระบบ (Training Data) 70% จ านวน 116,500 แถว 
และส าหรับการทดสอบโมเดล (Test Data) 30% จ านวน 499,41 แถว   

จากการทดสอบโมเดลให้ผลการทดสอบโมเดลโดยวิธี Confusion Matrix ไดค้่าดงั
ตารางท่ี 4.1 

 

ตารางที ่4.1  ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 
 

Indicator Value 

Accuracy 93.9% 

Precision 89.9% 

Recall 62.5% 

F1-Score 73.7% 
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จากค่า Parameter ในตารางท่ี 1 เราจะไดผ้ลทดสอบ Confusion Matrix ท่ี 
Accuracy = 93.9% , Precision = 89.9% , Recall = 62.5% และ F1-Score = 73.7%   
 
4.2  ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดลเมื่อปรับเปลีย่นค่า Parameter 

หลงัจากท่ีไดผ้ลการศึกษาในชุดแรกแล้ว ทางผูศึ้กษาจึงไดท้  าการทดลองปรับเปล่ียน 
Parameter เพื่อดูผลเปรียบเทียบวา่ใหค้่าท่ีแตกต่างกนัอยา่งไร โดยค่าท่ีใชเ้ป็นดงัตารางท่ี 4.2 

 
ตารางที ่4.2  ค่า Parameter ต่างๆท่ีปรับเปล่ียนของโมเดล LSTM 
 

Parameter Value 

Epochs 20 
Batch Size 400 

Validation Split 0.2 
Verbose 1 

Loss Binary Crossentropy 
Optimizer Adam 

 
ตารางที ่4.3  ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลหลงัปรับเปล่ียน Parameter 
 

Indicator Value 

Accuracy 97.0% 
Precision 91.0% 

Recall 99.7% 
F1-Score 95.4% 
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4.3  ผลการวดัความพงึพอใจของผู้ใช้งาน 

การวดัผลความพึงพอใจของผูใ้ช้งาน ท าการวดัผลจากทีมงานซ่อมบ ารุง โดยท าการ
วดัผลดว้ยค าถามจ านวน 5 ขอ้และขอ้เสนอแนะอีก 1 ขอ้ ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี  

4.3.1 ค าถาม (Questionnaire) วดัความพึงพอใจ 

1. โดยรวมแลว้ ท่านชอบโปรแกรมการประมาณอายใุชง้านท่ีเหลือของมอเตอร์
ไฟฟ้าน้ีหรือไม่ 

2. โปรแกรมการประมาณอายใุชง้านท่ีเหลือของมอเตอร์ไฟฟ้าน้ี ตรงกบัความ
ตอ้งการในการท างานของท่านหรือไม่ 

3. โปรแกรมน้ีท าใหก้ารซ่อมบ ารุงมีประสิทธิภาพมากข้ึนกวา่วธีิการเดิมของท่าน
หรือไม่  

4. โปรแกรมน้ีมีขั้นตอนการใชง้านท่ีสะดวกและง่ายหรือไม่ 
5. ท่านคิดวา่ ท่านจะแนะน าให้ทีมงานท่ีท างานเดียวกนักบัท่านต่อหรือไม่ 

4.3.2  กลุ่มเป้าหมาย (Target group) ทั้งหมด 5 คนเป็น ทีมงานซ่อมบ ารุงโรงงานอุตสาหกรรม 
จ านวน 5 ท่าน 

4.3.3 สรุปความคิดเห็นและขอ้เสนอแนะส าหรับผลิตภณัฑ์ ทีมงานซ่อมบ ารุงโรงงาน
อุตสาหกรรม จ านวน 5 ท่าน 

4.3.4 ผลประเมินความพอใจ  
จากผลการส ารวจความพึงพอใจของผูไ้ดท้ดลองใช้งาน พบว่าโดยรวมแลว้ ผูใ้ช้ชอบ

ระบบน้ีมากท่ีสุด 20% ชอบมาก 80% และระบบน้ีเป็นโปรแกรมท่ีตรงกับความต้องการของ
ผูใ้ชง้านมากท่ีสุด 40% ตรงความตอ้งการมาก 60% นอกจากน้ีผูท้  างานยงัให้คะนนเร่ืองระบบน้ีท า
ให้การซ่อมบ ารุงมีประสิทธิภาพข้ึนหรือไม่ เห็นดว้ยมาก 60% ปานกลาง 40% ส่วนมุมมองต่อการ
ใชง้านของระบบ พบวา่ระบบมีการใชง้านท่ีง่ายมากท่ีสุด 20% ใชง่้ายมาก 60% และใชง้านง่ายปาน
กลาง 20% ในขอ้สุดทา้ยส าหรับการแนะน าให้กบัผูอ่ื้นพบว่า ผูใ้ช้งานจะแนะน าต่อแน่นอน(มาก
ท่ีสุด) 20% จะแนะน าต่อ(มาก) 80% โดยคะแนนในภาพรวมแสดงดงัภาพท่ี 4.1 
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ภาพที ่4.1  กราฟแสดงผลการวดัความพึงพอใจของผูท้ดลองใชง้าน 

 

 
 



 

 
 

บทที ่5 
สรุปผล อภปิรายผลและข้อเสนอแนะ 

 
งานวิจยัน้ี ไดน้ าเสนอเก่ียวกบัการพฒันาระบบเคร่ืองมือเพื่อช่วยในการประมาณอายุ

การใช้งานท่ีเหลือของมอเตอร์ไฟฟ้าเพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการซ่อมบ ารุง และช่วยให้เกิด
ประโยชน์ในการท างาน ทั้งในเร่ืองการคาดการณ์วา่มอเตอร์ไฟฟ้าจะมีปัญหาไดแ้ม่นย  ามากข้ึน ใช้
มอเตอร์ไฟฟ้าไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพตลอดอายุการใชง้าน ลดตน้ทุนในการเก็บสินคา้คงคลงั โดย
สามารถสรุปผลการวจิยัไดด้งัน้ี  
 

5.1  สรุปผลการศึกษา 
5.1.1  การพฒันาเคร่ืองมือในประมาณอายกุารใชง้านท่ีเหลือของมอเตอร์ไฟฟ้าประกอบดว้ย  
 ขั้นตอนดงัน้ี 

1. ท าการเตรียมขอ้มูลก่อนเขา้สู่กระบวนการเทรนน่ิงโมเดล ซ่ึงการเตรียมขอ้มูลเรา
ไดท้  า Missing Data Handling , Data Conversion  

2. ท า Feature Engineering โดยการท า Label ข้ึนมา, ท า Normalization  Feature ท่ี
เป็น Sensorโดยวธีิ Min-Max Scaler 

3. ท าการเตรียม Network LSTM และท าการปรับ Parameter ของโมเดล LSTM  
4. ท าการ Training Model และ Test กบัขอ้มูลเพื่อทดสอบการท านายผลออกมา  

5.1.2  ผลการทดลอง 
จากผลการทดลองโมเดลใหค้่า Accuracy = 97% ค่า Precision =91% ค่า Recall =99.7%  

และค่า F-1 Score = 95.4% 
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5.2  ข้อเสนอแนะ  

       5.2.1  โมเดลท่ีไดจ้ากงานวิจยัน้ีท าโดยใชข้อ้มูลจ าลอง อาจะให้ผลท่ีแตกต่างกบัขอ้มูลจริงท่ีอยู่
หนา้งาน 
       5.2.2  งานวิจยัในกรณีท่ีเป็นขอ้มูลจริงควรค านึงถึงเร่ือง Imbalance Data ดว้ยเพราะโดยปกติ
ขอ้มูลท่ีบอกวา่มอเตอร์ไฟฟ้ามีปัญหาจะเกิดข้ึนไม่เยอะ  ซ่ึงในงานวิจยัน้ีอตัราส่วนขอ้มูลท่ีบอกว่า
สถานะปกติ : สถานะผิดปกติเท่า 205836 : 7  ซ่ึงในอนาคตถา้มีการน าวิธีการจดัการ Imbalance 
Data มาใชร่้วมก่อนน าเขา้โมเดล อาจจะท าใหโ้มเดลแม่นย  ามากข้ึน 
       5.2.3  อาจให้มีการ Interface กบัระบบ ERP หรือระบบสั่งซ้ือไดใ้นกรณีท่ีมอเตอร์เร่ิมท านาย
แลว้วา่จะมีปัญหาในเวลาท่ีก าหนด   
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ตัวอย่างแอพพลเิคชันที่น ามาใช้งานในการท านายอายุใช้งานทีเ่หลอืของมอเตอร์ไฟฟ้า 

 
 

 
 
ภาพท่ี 1  ตวัอยา่งแอพพลิเคชนัท่ีรันบน Web UI 

 

 

 

 

ภาพท่ี 2  ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการรันขอ้มูลตวัอยา่ง 
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