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บทคัดย่อ

งำนวิจัยนี้เป็นกำรน�ำเสนอวิธีกำรวิเครำะห ์และแยกแยะสัญญำณรูปคลื่นไฟฟ้ำ โดยกำรประยุกต์ใช้หลักกำรและ

ทฤษฎีโครงข่ำยประสำทเทียมแบบมีผู้สอน โดยใช้ข้อมูลท่ีผ่ำนกระบวนกำรแปลงฟูเรียร์แบบเร็วเป็นข้อมูลส�ำหรับ

กระบวนกำรฝึกหัดและทดสอบของโครงข่ำย โดยมีข้อมูลน�ำเข้ำ 3 ตัวแปร และผลลัพธ์ 1 ตัวแปร จำกกำรทดลองหำ

จ�ำนวนโหนดในชัน้ซ่อน เพือ่หำค่ำควำมคลำดเคลือ่นก�ำลงัสองเฉลีย่ในกำรวเิครำะห์ข้อมลูสญัญำณทีเ่หมำะสมท่ีสดุ ด้วย

กำรเรยีนรูข้องโครงข่ำยประสำทเทยีมแบบแพร่ค่ำย้อนกลบั ร่วมกับฟังก์ชนักำรฝึกหดัแบบ TrainLM และฟังก์ชนักำร

เรียนรู้แบบ LearnGDM พบว่ำโครงข่ำยประสำทเทียมที่ดีที่สุด ประกอบด้วยจ�ำนวนโหนดในชั้นข้อมูลน�ำเข้ำ จ�ำนวน

โหนดในชัน้ซ่อน และจ�ำนวนโหนดในชัน้แสดงผลเท่ำกับ 3-40-1 ตำมล�ำดับ รปูแบบฟังก์ชนักำรถ่ำยโอนในชัน้ซ่อนและ

ชั้นแสดงผลคือ Logsig และ Purelin ตำมล�ำดับ กระบวนกำรฝึกหัดค่ำควำมคลำดเคลื่อนก�ำลังสองเฉลี่ยของรูปแบบ 

ที่เหมำะสมเท่ำกับ 1.45E-08 และของกระบวนกำรทดสอบเท่ำกับ 1.54E-08 ซึ่งให้ค่ำอัตรำส่วนของดัชนีประสิทธิภำพ

ในกระบวนกำรทดสอบสูงท่ีสุด ระดับของสัญญำณรบกวนที่เพิ่มเข้ำไปเพื่อทดสอบประสิทธิภำพของวิธีที่น�ำเสนอ 

เป็นท่ีน่ำพอใจอยู่ระหว่ำงไม่เกินร้อยละ 5 ของข้อมูลน�ำเข้ำ จำกกำรทดสอบจะเห็นได้ว่ำวิธีท่ีน�ำเสนอของโครงข่ำย

ประสำทเทียมสำมำรถประยกุต์ใช้ในกำรจดจ�ำรปูแบบข้อมลูสัญญำณ เพือ่ใช้ในกำรวเิครำะห์และกำรแยกแยะสัญญำณ

รูปคลื่นไฟฟ้ำระหว่ำงสัญญำณดีกับเสียได้
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Abstract
	 This	research	presents	electrical	signal	waveforms	analysis	and	classification	by	applying	the	principle	and	
theory	of	supervised	artificial	neural	network.	The	input	data	for	training	and	testing	the	network	were	processed	
by using Fast Fourier Transform.  There are three input variables and one output for the network. From the  
experiment to determine the number of nodes in the hidden layer in order to obtain the optimal Mean Square 
Errors (MSE) for analyzing signals, the back propagation learning, training function, TrainLM and learning 
function along with LearnGDM were used. The experimental result found that the best network consisted of the 
optimal number of nodes at 3-40-1, input nodes, hidden nodes and the output node respectively. The transfer 
functions for hidden layer and output layer were logsig and purelin function respectively. The optimal MSE 
of training process was  1.45E-08. The MSE of the test was 1.54E-08, which provides the highest percentage 
of	Efficiency	Index	(EI)	in	the	testing	process.	The	noise	levels	were	added	to	the	input	data	for	testing	the	
effectiveness of the proposed method. The satisfactory noise levels were not more than 5% of the input data. 
From	the	test,	it	showed	that	the	proposed	artificial	neural	network	can	be	used	in	signal	pattern	recognition	as	
a	means	of	signal	fault	analysis	and	classification.	

Keywords:	Artificial	Neural	Network	(ANN),	Fast	Fourier	Transform	(FFT),	Neuro-Fast	Fourier	Transform	
(N-FFT),	Efficiency	Index	(EI),	Mean	Square	Error	(MSE)
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1. บทน�า

 ปัจจุบันในประเทศต่ำงๆ ได้มีกำรพัฒนำผลิตภัณฑ์ 
อุปกรณ์ทำงด้ำนไฟฟ้ำและอิเล็กทรอนิกส์อย่ำงต่อเนื่อง  
ทัง้ในทำงด้ำนของงำนวจิยัและงำนทำงด้ำนภำคอตุสำหกรรม  
โดยอุปกรณ์ทำงด้ำนไฟฟ้ำและอิเล็กทรอนิกส์ท่ีใช้งำน 

ในทำงด้ำนภำคอุตสำหกรรม เช่น อุปกรณ์ท่ีใช้ส�ำหรับ 

ควบคมุกำรท�ำงำนในส่วนประกอบต่ำงๆ ของเครือ่งจกัรกล  
อุปกรณ์ส�ำหรับทดสอบชิ้นงำน อุปกรณ์ส�ำหรับประกอบ

ชิ้นงำน เป็นต้น ในอุปกรณ์ต่ำงๆ จะมีแผงวงจรที่ท�ำ

หน้ำท่ีในกำรสั่งงำนเครื่อง ซึ่งจำกกำรสั่งงำนนั้น โดย

ส่วนใหญ่แล้วจะติดต่อส่ือสำรกันด้วยรูปแบบสัญญำณ

ไฟฟ้ำ และเนื่องจำกกำรติดต่อสื่อสำรสั่งงำนด้วยรูปแบบ

สัญญำณไฟฟ้ำ ปัญหำท่ีตำมมำก็คือ เมื่อสัญญำณเกิด

กำรสื่อสำรผิดพลำด หรือสัญญำณมีปัญหำอันเนื่องจำก

ชุดของแผงวงจรเอง หรือสัญญำณท่ีท�ำงำนผิดพลำด 

อันเนื่องมำจำกสัญญำณรบกวน (Noise) ซึ่งจะท�ำให้กำร

สั่งงำนนั้นเกิดกำรท�ำงำนท่ีผิดพลำดได้ จึงมีควำมจ�ำเป็น

ท่ีจะต้องมีวิธีกำรหรือโมเดล ส�ำหรับตรวจสอบอุปกรณ์

ท่ีส่ังงำนด้วยสัญญำณไฟฟ้ำให้คงสภำพกำรท�ำงำนที่ดี

ปกติเสมอ

 ปัจจุบันวิธีกำรวิเครำะห์สัญญำณไฟฟ้ำมีหลำยวิธี  
ไม่ว่ำจะเป็นกำรวิเครำะห์สัญญำณรูปคลื่นไฟฟ้ำด้วยวิธี 

กำรวเิครำะห์แบบฟเูรยีร์ (Fourier Analysis) วธิกีำรจ�ำลอง

ทำงเวลำ (Time Domain Simulation) หรือกำรจ�ำลอง 

ทำงควำมถี ่(Frequency Domain Simulation) เป็นต้น [1] 
ซึ่งปัจจุบันมักเป็นแบบท่ีใช้หลักกำรทำงกำรแปลงฟูเรียร ์

แบบเรว็ (Fast Fourier Transform; FFT) เนือ่งจำกเป็นวธิี 

ที่มีกำรน�ำมำวิเครำะห์สัญญำณโดยท่ัวไป ในงำนวิจัยนี ้

มุง่เน้นกำรน�ำเสนอขัน้ตอนวธิกีำรวเิครำะห์ข้อมลูสัญญำณ 

ไฟฟ้ำ โดยกำรน�ำข ้อมูลสัญญำณรูปคลื่นไฟฟ้ำมำ

ท�ำกำรแปลงเพื่อหำค่ำ Amplitude, Phase, PSD และ

ช่วงควำมถี่ (Frequency) ด้วยวิธีกำร FFT เพื่อใช้เป็น

ข้อมูลส�ำหรับโครงข่ำยประสำทเทียม	 (Artificial	Neural	 
Network; ANN) [1], [2] ด้วยวิธีกำรเรียนรู้แบบมีผู้สอน  
(Supervised Learning) [3] และค่ำผลลัพธ์ที่ได้จะ 

ใกล้เคียงกับค่ำควำมหนำแน่นสเปกตรัมของสัญญำณ 
(Power Spectral Density; PSD) ในแต่ละสัญญำณ  
ซึ่งเป็นวิธีท่ีน�ำเสนอ (Neuro-Fast Fourier Transform; 
N-FFT) โดยมีวัตถุประสงค์คือ 1) วิเครำะห์ผลลัพธ์ท่ีได้

จำกค่ำควำมคลำดเคลื่อนท่ีเกิดขึ้นค�ำนวณในรูปของค่ำ

ควำมคลำดเคลื่อนก�ำลังสองเฉลี่ย (Mean Square Error; 
MSE) และวดัค่ำประสทิธภิำพของโครงข่ำยประสำทเทยีม

ค�ำนวณในรูปของค่ำดัชนีประสิทธิภำพ	 (Efficiency	
Index; EI) 2) เพื่อสร้ำงโมเดลจำกกำรประยุกต์ใช้ด้วย

วิธีกำรของ ANN [4] ร่วมกับ FFT ในกำรวิเครำะห์

ข้อมูลสัญญำณ ส�ำหรับแยกแยะได้ระหว่ำงสัญญำณดี

กับสัญญำณท่ีเสีย 3) เพื่อน�ำเสนอขั้นตอนวิธีและเป็น

แนวทำงอีกทำงเลือกหนึ่ง ที่สำมำรถน�ำไปประยุกต์ใช้

ตำมขั้นตอนที่น�ำเสนอได้ โดยข้อมูลทีใ่ช้ในงำนวิจัยครั้งนี ้
เป็นข้อมูลของสัญญำณรูปคลื่นไฟฟ้ำของชิ้นงำนท่ีใช้ชิพ

ประมวลผลสัญญำณดิจิทัล (Digital Signal Processor; 
DSP) ของเครื่องจักรกล

2. ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง

2.1 ชิพประมวลผลสัญญาณดิจิทัล 
 ชิพ DSP เป็นชิพประมวลผลสัญญำณ คือ ไมโคร

โปรเซสเซอร์ที่ถูกออกแบบมำส�ำหรับงำนประมวลผล 

สญัญำณแบบเวลำจรงิโดยเฉพำะ โดยไมโครโปรเซสเซอร์ 

ประเภทนี้ จะมีสถำปัตยกรรมที่ เอื้ออ�ำนวยต่อกำร

ค�ำนวณ  กำรโอนถ่ำยข้อมูลท่ีมีประสิทธิภำพ  และ

ควำมเร็วสูง เช่น กำรมีค�ำสั่งพิเศษในกำรคูณ กำรบวก

สะสม หรือกำรอ้ำงข้อมูลแบบ Circular Buffer เป็นต้น 
บำงชนิดยังสำมำรถท�ำกำรประมวลผลหลำยๆ ส่วน

ได้พร้อมกันในตัวเดียว (Multi-Processing) อีกด้วย  
ซึ่งชิพ DSP นี้มีท้ังประเภทท่ีเป็นกำรประมวลผลข้อมูล 

แบบจ�ำนวนเตม็ (Fixed-Point) และประเภทท่ีประมวลผล 

ข้อมลูแบบเลของิดรรชน ี(Floating-Point) ส่วนกำรใช้งำน 

ท�ำได้โดยเขียนเป็นโปรแกรมภำษำแอสแซมบลี หรือ

ภำษำซแีล้วใช้คอมไพล์เลอร์แปลงเป็นภำษำแอสแซมบลี 

อีกที [5]
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2.2 การแปลงฟูเรียร์แบบเร็ว 
 กำรวเิครำะห์ฟเูรยีร์เป็นกระบวนกำรเปลีย่นรปูคลืน่

สญัญำณทำงเวลำไปเป็นส่วนประกอบกันทำงควำมถีห่รอื

สเปกตรมัของสัญญำณนัน้ๆ โดยสญัญำณทีม่ลีกัษณะเป็น

รำยคำบ จะสำมำรถวิเครำะห์โดยใช้อนุกรมฟูเรียร์ และ

สัญญำณที่มีลักษณะไม่เป็นรำยคำบจะใช้กำรแปลงด้วย

ฟูเรียร์ทรำนฟอร์ม [1], [6] และจำกปัญหำของ Discrete 
Fourier Transform (DFT) คือ กำรค�ำนวณตำมนิยำม 

ของ DFT นั้นแปรตำม N2 ดังนั้นถ้ำไม่มีวิธีกำรค�ำนวณ 
DFT ให้เร็วพอที่จะค�ำนวณ DFT ที่ N มีค่ำสูง ๆ ได้

ภำยในเวลำอันสมควรแล้ว DFT ก็ไม่มีประโยชน์ วิธีกำร

ที่ค�ำนวณ DFT ให้เร็ว ซึ่งวิธีนั้นก็คือใช้อัลกอริธึมชื่อ FFT 
ในกำรค�ำนวณ จำกสมกำรที ่(1) [1] เรำสำมำรถลดจ�ำนวน 

กำรคูณกนัของสมกำรเมตรกิได้ด้วยกำรแปลงทำงฟเูรยีร์

แบบเร็ว โดยกำรจัดกลุ่มของเมตริก Wkn ใหม่ ซึ่งท�ำให้

กำรคูณกันของสมกำรลดลงเหลือเพียง Nlog2N ครั้ง [1]

  (1)

2.3 โครงข่ายประสาทเทียม

 โครงข่ำยประสำทเทียมเป็นโมเดลทำงคณิตศำสตร์

หรอืโมเดลทำงคอมพวิเตอร์  โดยจดุมุง่หมำยของโครงข่ำย 

ประสำทเทียมคอืต้องกำรให้คอมพวิเตอร์มคีวำมชำญฉลำด 

ในกำรเรยีนรูเ้สมอืนทีม่นษุย์มกีำรเรยีนรู ้สำมำรถฝึกหดัได้  
และสำมำรถน�ำควำมรู้และทักษะไปประยุกต์ใช้ได้ดี [7] 
ส�ำหรับกำรประมวลผลสำรสนเทศด้วยกำรค�ำนวณแบบ

คอนเนคชันนิสต์ (Connectionist) ที่มีกำรรวมกลุ่มแบบ

ขนำนของหน่วยประมวลผลย่อย โดยท่ัวไปโครงข่ำย

ประสำทเทยีมประกอบด้วย โหนดชัน้ตวัแปรน�ำเข้ำ (Input 
Node) โหนดในชั้นซ่อน (Hidden Node) และโหนดชั้น

ตัวแปรผลลัพธ ์ (Output Node) ซึ่งโหนดท้ังหมดเหล่ำนี้

จะมีกำรเชื่อมต่อกันในรูปแบบเพอร์เซ็ปตรอนหลำยชั้น 
(Multi-Layer Perceptron; MLP) มีกำรส่งข้อมูลจำกชั้น

สู่ชั้นจนถึง Output Node และมีกระบวนกำรฝึกหัดเป็น

แบบมีผู้สอน โดยส่งค่ำย้อนกลับ (Back Propagation) 
[8]–[11] ในโครงข่ำยประสำทเทียมหลำยชัน้แบบป้อนไป

ข้ำงหน้ำ เริ่มจำกกำรป้อนข้อมูลเข้ำจำกชั้นข้อมูลน�ำเข้ำ 
(Input Layer) และมกีำรเชือ่มต่อส่วนของโหนดในชัน้ซ่อน  
(Hidden Layer) ซึง่อำจมมีำกกว่ำหนึง่ชัน้ เพือ่ท�ำกำรปรบั

ระบบตำมพฤตกิรรมของข้อมลู และสำมำรถอธบิำยข้อมลู

ที่มีควำมซับซ้อนได้เพิ่มมำกขึ้น [12] ดังรูปที่ 1 ซึ่งวิธีกำร

ของโครงข่ำยประสำทเทียมสำมำรถน�ำไปประยกุต์ใช้เพือ่

แก้ปัญหำงำนในระดับง่ำยไปจนถงึงำนระดับยำกซบัซ้อน 
ขึ้นอยู่กับงำนที่น�ำไปประยุกต์ใช้

 ในงำนวิจัยนี้จะใช้ Neural Network Toolbox ของ 

โปรแกรม MATLAB [13] โดยฝึกหดัโครงข่ำยประสำทเทยีม 

ด้วย Levenberg-Maquardt Algorithm (TrainLM) โดยมี 

ฟังก์ชันถ่ำยโอนในชั้นซ่อนเป็นล็อกซิกมอยด์ (Log-
sigmoid Transfer Function) และในชั้นข้อมูลผลลัพธ์ 

ใช้ฟังก์ชันถ่ำยโอน Linear [14]–[16]

3. วิธีการวิจัย

 ขัน้ตอนของกำรด�ำเนนิกำรวจิยัโดยรวมสำมำรถแบ่ง

ได้เป็น 3 ขั้นตอนหลักๆ ดังรูปที่ 2 ดังนี้ 

รูปที่ 1 โครงสร้ำงโครงข่ำยประสำทเทียม
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3.1 การเริ่มต้นวิจัย

 ขั้นตอนแรกของงำนวิจัย โดยก�ำหนดวัตถุประสงค์

ของงำนวิจัยและประโยชน์ท่ีคำดว่ำจะได้รับ คือ ค่ำของ

ผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรทดสอบของข้อมูลสัญญำณดี จะ

ต้องมีค่ำใกล้เคียงกับค่ำเป้ำหมำยโดยวัดจำกค่ำ MSE 
ในกระบวนกำรวิเครำะห์ข้อมูลสัญญำณ ถ้ำผลส�ำเร็จเป็น

ที่น่ำพอใจ ประโยชน์ท่ีได้รับ คือ สำมำรถน�ำขั้นตอนวิธี

ไปประยุกต์ใช้ในกำรวิเครำะห์สัญญำณไฟฟ้ำในรูปแบบ

ต่ำงๆ ได้ จำกนั้นเริ่มท�ำกำรศึกษำทฤษฎีและงำนวิจัยท่ี

เก่ียวข้อง วำงแผนขัน้ตอนกำรด�ำเนนิงำนวจิยั เก็บรวบรวม

ข้อมูลที่ต้องกำรน�ำมำใช้ในงำนวิจัย และเขียนโปรแกรม 

ที่ใช้ส�ำหรับกำรวิเครำะห์ด้วยโปรแกรม MATLAB
 รูปที่ 2 แสดงขั้นตอนของกำรด�ำเนินงำนวิจัยโดย

ภำพรวม ตั้งแต่เริ่มต้นกำรวิจัยจนถึงขั้นตอนสุดท้ำย

 จำกกำรตรวจวัดชิ้นงำนด้วยเครื่องออสซิลโลสโคป

จ�ำนวนหลำยชิน้ ชิน้ละ 1 สญัญำณ และเลอืกน�ำมำใช้ทดลอง

จ�ำนวน 21 สัญญำณ เป็นชุดสัญญำณดี 14 สัญญำณ และ

ชดุสญัญำณเสีย 7 สญัญำณ แต่ละสญัญำณมจี�ำนวนข้อมลู 
3,360 เรคคอร์ด และสิง่ทีแ่ตกต่ำงกันระหว่ำงสญัญำณดีกับ 

สัญญำณเสีย เช่น ค่ำของ Phase ค่ำสูงต�่ำของ Amplitude 
และค่ำอ้ำงอิงที่จุดเริ่มต้นของสัญญำณ ดังรูปที่ 3

3.2 การจัดเตรียมข้อมูล

3.2.1 ชดุข้อมลูส�ำหรบักำรแปลงฟเูรยีร์แบบเรว็ เป็น

ข้อมูลสัญญำณรูปคลื่นไฟฟ้ำของชิ้นงำนเครื่องจักรท่ีได้

จำกกำรตรวจวดัด้วยเครือ่งออสซลิโลสโคป แล้วน�ำข้อมลู

สัญญำณในแต่ละสัญญำณท่ีได้ มำท�ำกำรแปลงข้อมูล

สัญญำณด้วยฟังก์ชัน FFT ค่ำที่ได้จะเป็นเลขเชิงซ้อน  
จำกนัน้ท�ำกำรหำค่ำแอมพลจูิดและเลอืกช่วงของแอมพลจิดู 

ที่เหมำะสมกับกำรทดลอง ซึ่งช่วงท่ีได้จะอยู่ระหว่ำงค่ำ 
100–2,000 ท�ำให้ได้ตัวแปรแอมพลิจูด (Amplitude; 
Amp) ที่มีจ�ำนวนข้อมูล 58 เรคคอร์ดต่อหนึ่งสัญญำณ 
จำกนั้นใช้ชุดข้อมูลเดียวกันกับที่ใช้หำค่ำในตัวแปร 

แอมพลิจูด มำท�ำกำรหำค่ำเฟส และค่ำสเปกตรัมก�ำลัง 
ท�ำให้ได้ตัวแปรเฟส (Phase; Ph) และตัวแปรสเปกตรัม

ก�ำลัง (PSD) มีจ�ำนวนข้อมูลสัญญำณละ 58 เรคคอร์ด 
ส่วนชดุข้อมลูในตวัแปรควำมถี ่(Frequency; Freq) ได้จำก

กำรน�ำค่ำควำมถีท่ี่ตรงกับต�ำแหน่งในแต่ละค่ำของตวัแปร 

แอมพลิจูด ซึ่งตัวแปรทุกตัวท่ีได้ ถูกน�ำมำใช้เพื่อเป็น

ชุดข้อมูลส�ำหรับทดลองของโครงข่ำยประสำทเทียม ดัง 

รูปที่ 4 และรูปที่ 6

รูปที่ 2 ขั้นตอนกำรด�ำเนินงำนวิจัย

รูปที่ 3 รูปแบบข้อมูลสัญญำณระหว่ำงดีและเสีย
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อดิสรณ์ ก�ำลังเพชร์ และ ประจวบ อินระวงค์, “กำรประยุกต์ใช้โครงข่ำยประสำทเทียม กับกำรแปลงฟูเรียร์แบบเร็ว ส�ำหรับวิเครำะห์และ
แยกแยะสัญญำณรูปคลื่นไฟฟ้ำ.”

 Y = fft(data,n);
 Freq = (0:n-1)*(fs/n);
 Amp = abs(Y);
 PSD = Y.*conj(Y)/n;
 Ph = atan2(y1,x1)*180/pi;
เมื่อ data คือ ข้อมูลสัญญำณ

 n  คือ จ�ำนวนข้อมูลของ data
 Y  คือ ข้อมูลที่ได้จำกกำรแปลงด้วย FFT
 fs คือ ช่วงค่ำควำมถี่ของ data
 Freq  คือ ค่ำควำมถี่ในแต่ละเรคคอร์ด

 Amp คือ ค่ำแอมพลิจูดของ Y
 PSD  คือ ค่ำสเปกตรัมก�ำลังของ Y
 Ph คือ ค่ำเฟสของ Y

3.2.2 ชุดข้อมูลส�ำหรับโครงข่ำยประสำทเทียม 
ประกอบด้วยชุดข้อมูลฝึกหัด และชุดข้อมูลทดสอบ 

1) ชุดข้อมูลส�ำหรับฝึกหัด (Training Set) คือ ชุด

ข้อมูลน�ำเข้ำ (Input Set) ประกอบด้วยจ�ำนวน 3 ตัวแปร 
คือ Freq, Amp, Ph ซึ่งในแต่ละตัวแปรจะเลือกใช้ข้อมูล

สัญญำณดีทั้งหมด 8 สัญญำณรวมกัน จะได้เท่ำกับ 464 

เรคคอร์ด และชดุข้อมลูค่ำเป้ำหมำย (Target Set) มจี�ำนวน 
1 ตัวแปร คือ PSD โดยเลือกใช้ชุดข้อมูลของสัญญำณดี  
1 สัญญำณ แล้วท�ำชุดข้อมูลค่ำเป้ำหมำยให้มีจ�ำนวน

เรคคอร์ดเท่ำกับชุดข้อมูลน�ำเข้ำ ด้วยวิธีน�ำมำต่อเรียงกัน 
8 ครั้ง ดังรูปที่ 9 และรูปที่ 10

2) ชดุข้อมลูส�ำหรบัทดสอบ (Testing Set) คอื เป็นชดุ 

ข้อมลูน�ำเข้ำในแต่ละสญัญำณๆ ละ 58 เรคคอร์ด ประกอบด้วย 

จ�ำนวน 3 ตัวแปร คือ Freq, Amp และ Ph ดังรูปที่ 6
 รปูที ่5 แสดงชดุข้อมลูท่ีใช้ส�ำหรบัฝึกหดั และชดุข้อมลู 

ส�ำหรับทดสอบ โดย Data Set 2 เป็นชุดข้อมูลส�ำหรับ

ทดสอบโดยเพิ่ม Noise เข้ำไป

3.2.3 กำรหำค่ำสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ (Correlation 
Coefficient)
 เนื่องจำกข้อมูลน�ำเข้ำต้องมีควำมสัมพันธ์กับ

ข้อมูลผลลัพธ์ซึ่งเป็นสเปกตรัมก�ำลังของข้อมูลสัญญำณ 
โดยควำมสัมพันธ์ของข้อมูลนี้ได้จำกกำรวิเครำะห์ค่ำ

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ ซึ่งมีค่ำอยู่ระหว่ำง –1 ถึง 1 โดย

ถ้ำมีค่ำเข้ำใกล้ 1 แสดงว่ำข้อมูลมีควำมสัมพันธ์กันมำก

ในทศิทำงเดียวกัน ถ้ำค่ำเข้ำใกล้ –1 แสดงว่ำข้อมลูมคีวำม

สัมพนัธ์กันมำกในทศิทำงแปรผกผนั และถ้ำมค่ีำเข้ำใกล้ 0 
แสดงว่ำข้อมูลมีควำมสัมพันธ์กันน้อย

 ส�ำหรับงำนวิจัยนี้ใช้กำรวิเครำะห์หำค่ำสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธ์แบบ 2 ตัวแปร ซึ่งสำมำรถหำค่ำของ r ได ้ 
ดังสมกำรที่ (2) [12] เมื่อน�ำข้อมูลน�ำเข้ำทั้ง 3 ตัวแปร คือ 
Freq, Amp, Ph มำหำค่ำสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ ซึ่งค่ำ 

ที่ได้เท่ำกับ –0.3556, 0.9686 และ –0.2916 ตำมล�ำดับ

รูปที่ 4 ค่ำแอมพลิจูดของข้อมูลใน 1 สัญญำณ

รูปที่ 5 ชุดข้อมูลสัญญำณส�ำหรับฝึกหัดและทดสอบ

รูปที่ 6 ข้อมูลสัญญำณส�ำหรับโครงข่ำยใน 1 สัญญำณ
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  (2)

เมื่อ r คือ ค่ำสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 
 n คือ จ�ำนวนข้อมูล 
 x คือ ค่ำข้อมูลน�ำเข้ำ

 y คือ ค่ำข้อมูลเป้ำหมำย

3.2.4 กำรแปลงข้อมูล (Data Transformation)
 เป็นขั้นตอนกำรปรับขอบเขตของข้อมูลให้อยู ่ 

ในช่วงที่เหมำะสมกับฟังก์ชันท่ีเลือกใช ้ เพื่อน�ำไปใช้งำน

ในกำรฝึกหัดให้เกิดกระบวนกำรเรียนรู ้ โดยแปลงค่ำ 

ข้อมูลสัญญำณด้วยวิธีกำรนอมัลไลซ์ (Normalization) 
และกำรแปลงค่ำข้อมูลในลักษณะเชิงเส้น (Min-Max 
Normalization) ดังสมกำรที่ (3) [12]

  (3)

เมื่อ Vnew คือ ค่ำหลังจำกกำรแปลงค่ำ

 V คือ ค่ำก่อนกำรแปลงค่ำ

 max คือ ค่ำสูงสุดของข้อมูลก่อนแปลงค่ำ 
 min คือ ค่ำต�่ำสุดของข้อมูลก่อนแปลงค่ำ   
 maxnew คือ ค่ำสูงสุดของข้อมูลหลังแปลงค่ำ 
 minnew คือ ค่ำต�่ำสุดของข้อมูลหลังแปลงค่ำ

3.3 การสร้างโมเดลและการทดสอบ

3.3.1 ใช้โครงข่ำยประสำทเทยีมแบบป้อนไปข้ำงหน้ำ 

หลำยชั้น โดยใช้ระบบกำรเรียนรู้แบบแพร่ค่ำย้อนกลับ 
เนื่องจำกเป็นโครงข่ำยที่สำมำรถเรียนรู้ได้โดยกำรปรับ

ค่ำน�้ำหนัก เพื่อลดค่ำ MSE ระหว่ำงค่ำข้อมูลผลลัพธ์กับ

ค่ำเป้ำหมำย [12] โดย

1) เลือกใช้ฟังก ์ชันกำรฝึกหัดแบบ TrainLM 
เนื่องจำกสำมำรถประมวลผลได้ค ่อนข้ำงเร็วและมี

ประสิทธิภำพ [12] 
2) เลือกใช้ฟังก์ชันกำรเรียนรู้แบบ LearnGDM 
3) เลือกใช้ค่ำควำมคลำดเคลื่อนที่เกิดขึ้นค�ำนวณ

ในรูปของค่ำ MSE และค่ำประสิทธิภำพของโครงข่ำย

ประสำทเทียมค�ำนวณในรูปของค่ำ EI ซึ่งค�ำนวณได้ดัง

สมกำรที่ (4) และ (5) ตำมล�ำดับ

  (4)

  (5)

เมื่อ T คือ ค่ำเป้ำหมำยที่ใช้ส�ำหรับฝึกหัด

 O คือ ค่ำผลลัพธ์ที่ได้จำกกำรทดสอบ

 n คือ จ�ำนวนข้อมูลของผลลัพธ์

4) ก�ำหนดให้มีชั้นซ่อน 1 ชั้น และ 
5) เลือกใช้ฟังก์ชันกระตุ้นแบบ Binary Sigmoid 

(Logsig) ในชั้นซ่อน และแบบ Linear (Purelin) ในชั้น

ผลลัพธ์ เนื่องจำกข้อมูลที่ใช้ก�ำหนดค่ำให้อยู่ในช่วง 0–1
3.3.2 โครงสร้ำงโครงข่ำยประสำทเทยีม ประกอบด้วย 

จ�ำนวนโหนดในชั้นข้อมูลน�ำเข้ำมีจ�ำนวน 3 โหนด จ�ำนวน

โหนดในชั้นซ่อนท่ีใช้ส�ำหรับฝึกหัดในแต่ละครั้ง โดย 

เลอืกใช้โหนดฝึกหดัดังตำรำงที่ 1 และจ�ำนวนโหนดในชัน้

ผลลัพธ์มีจ�ำนวน 1 โหนด ดังรูปที่ 7
3.3.3 กำรฝึกหดัและทดสอบโครงข่ำยประสำทเทียม 

ชุดข้อมูลฝึกหัดและทดสอบ เมื่อท�ำกำรแปลงค่ำข้อมูลให้

อยู่ในช่วงที่เหมำะสมแล้ว มีขั้นตอนดังนี้ 

รูปที่ 7 ลักษณะโครงสร้ำงโครงข่ำยส�ำหรับฝึกหัด
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อดิสรณ์ ก�ำลังเพชร์ และ ประจวบ อินระวงค์, “กำรประยุกต์ใช้โครงข่ำยประสำทเทียม กับกำรแปลงฟูเรียร์แบบเร็ว ส�ำหรับวิเครำะห์และ
แยกแยะสัญญำณรูปคลื่นไฟฟ้ำ.”

1) ก�ำหนดโครงสร้ำงของโครงข่ำยประสำทเทียม 
รวมถึงค่ำพำรำมิเตอร์ต่ำงๆ ในโปรแกรม

2) น�ำชดุข้อมลูส�ำหรบัฝึกหดัเข้ำสู่กระบวนกำรเรยีนรู้  
โดยก�ำหนดจ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนในโปรแกรมฝึกหัด

ส�ำหรับเรียนรู้ในแต่ละครั้ง เลือกใช้โหนดฝึกหัดดังตำรำง

ที่ 1 จำกนั้นท�ำกำรหำโมเดลท่ีเหมำะสมท่ีสุด โดยวัด

จำกค่ำ MSE กับค่ำ EI ท่ีได้ เพื่อใช้ส�ำหรับเป็นโมเดล 

ในกระบวนกำรทดสอบกับข้อมูลที่ได้เตรียมไว้

3) น�ำชุดข้อมูลส�ำหรับทดสอบเข้ำสู่กระบวนกำร

ทดสอบด้วยโมเดลที่ได้ โดยท�ำกำรทดสอบในแต่ละชุด

ข้อมูลสัญญำณ แล้วท�ำกำรบันทึกผลลัพธ์ที่ได้

r = randn(1,size(data,2));
pr = r · *(p)/max(abs(r));
pv = datapr;

เมื่อ r คือ ค่ำสุ่มจำกฟังก์ชัน randn ของ Matlab
 data คือ ข้อมูลสัญญำณจริงหลังจำกท�ำ FFT
 p คือ ค่ำอัตรำส่วนของข้อมูล

 pr คือ ค่ำที่ได้จำกกำรสุ่มตำมค่ำอัตรำส่วน p
 pv   คือ ข้อมูลจำกกำรเพิ่มสัญญำณรบกวน

 จำกรูปที่ 8 เป็นข้อมูลน�ำเข้ำส�ำหรับทดสอบของ

ตัวแปร Amp ในหนึ่งสัญญำณ ซึ่งเปรียบเทียบระหว่ำง

ในกรณีที่ไม่เพิ่มสัญญำณรบกวน (Input) กับกรณีที่เพิ่ม

สญัญำณรบกวนเข้ำไป 5% (Noise 5%) ของข้อมลูน�ำเข้ำ 
Amp จำกฟังก์ชัน Random ในโปรแกรม MATLAB
 กำรทดลองด้วยวิธีกำรฝึกหัดในรูปแบบนี้ ท�ำให้

โมเดลโครงข่ำยประสำทเทยีม ได้เรยีนรูแ้ละจดจ�ำรปูแบบ

ของข้อมลูสัญญำณในหลำยสัญญำณ และในกระบวนกำร

ทดสอบจะท�ำให้โมเดลสำมำรถแยกแยะได้ระหว่ำงข้อมูล

สัญญำณดีกับข้อมลูสัญญำณเสีย โดยวดัจำกค่ำ MSE ทีไ่ด้

จำกผลลพัธ์เทียบกับค่ำเป้ำหมำย ค่ำเป้ำหมำยคือค่ำ PSD 
ของสญัญำณดีสัญญำณแรก ซึง่ในกำรทดสอบจะทดสอบ 

ทีละ 1 ข้อมูลสัญญำณ สัญญำณละ 58 เรคคอร์ด จำก

โมเดลที่ใช้ส�ำหรับทดสอบ

4. ผลการวิจัย

 จำกผลกำรทดลองแสดงดังตำรำงท่ี 1 ค่ำควำม 

คลำดเคลื่อนที่เกิดขึ้นค�ำนวณในรูปของค่ำ MSE และค่ำ 

ประสทิธภิำพของโครงข่ำยประสำทเทียมค�ำนวณในรปูของ 

ค่ำ EI โครงข่ำยประสำทเทียมทีเ่หมำะสมท่ีสดุ (Optimum 
Model) ที่จะน�ำไปใช้ในกำรทดสอบข้อมูลสัญญำณ จะ

พจิำรณำจำกค่ำ MSE ในขัน้ตอนของกระบวนกำรฝึกหดัว่ำ 

รูปที่ 8 ข้อมูลสัญญำณ Amp ที่เพิ่ม Noise กับไม่เพิ่ม รูปที่ 9 ชุดข้อมูลน�ำเข้ำตัวแปร Amp ส�ำหรับฝึกหัด

รูปที่ 10 ชุดข้อมูลค่ำเป้ำหมำยของ PSD ส�ำหรับฝึกหัด
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รูปแบบใดสำมำรถให้ค่ำ MSE ที่เหมำะสมท่ีสุด ซึ่ง

แสดงถึงควำมสำมำรถในกำรเรียนรู ้ถึงควำมสัมพันธ์

ระหว่ำงข้อมูลน�ำเข้ำกับผลลัพธ์ได้เป็นอย่ำงดีที่สุด ซึ่ง

พบว่ำโครงข่ำยประสำทเทียมท่ีเหมำะสมคือรูปแบบที ่ 8  
ใช้จ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อนเท่ำกับ 40 โหนด ถึงแม้ว่ำ 

รปูแบบท่ี 8 นี ้ค่ำ MSE ไม่ได้มค่ีำต�ำ่ทีสุ่ดคอื 1.45E-08 แต่

ค่ำอตัรำส่วนของ EI มค่ีำทีเ่ข้ำใกล้ค่ำ 100 มำกท่ีสุด และใน 

กำรทดสอบค่ำท่ีได้นัน้เมือ่เปรยีบเทียบกับรปูแบบอืน่ให้ค่ำ  
MSE ทีต่�ำ่ทีส่ดุคอื 1.54E-08 ดังนัน้โครงข่ำยประสำทเทยีม 

ที่เหมำะสมส�ำหรับกำรวิเครำะห์ข้อมูลสัญญำณ ได้แก ่ 
รปูแบบที ่8 คือ ใช้จ�ำนวนโหนดในชัน้ซ่อนเท่ำกับ 40 โหนด 

ดังรูปที่ 11 โดยมีฟังก์ชันกำรถ่ำยโอนในชั้นซ่อนและชั้น

แสดงผล ได้แก่ Logsig และ Purelin ตำมล�ำดับ

 จำกรูปที ่12 แสดงกรำฟที่ได้จำกผลกำรทดสอบใน

แต่ละข้อมูลสัญญำณเทียบกับค่ำเป้ำหมำยจริง (Target) 
จำกข้อมูลสัญญำณดี (OP Gx) เส้นกรำฟท่ีได้จะทับกับ 

เส้นกรำฟค่ำเป้ำหมำยไปในทิศทำงเดียวกัน ส่วนเส้นกรำฟ 

สัญญำณท่ีมีปัญหำหรือเสีย (OP Ex) เส้นกรำฟท่ีได ้

จะแตกต่ำงจำกค่ำเป้ำหมำยจริงมำก และผลจำกกำร

ทดสอบดังตำรำงที่ 2 แสดงผลลัพธ์ท่ีได้โดยวัดจำกค่ำ 
MSE กรณีที่ไม่เพิ่มสัญญำณรบกวนกับข้อมูลทดสอบ 
[T8G(0%)] ระหว่ำงสัญญำณดี (Gx) กับสัญญำณเสีย 
(Ex) และยังพบว่ำกรณีท่ีเพิ่มสัญญำณรบกวนเข้ำไป

เพื่อทดสอบประสิทธิภำพของโมเดลในกำรทดลองนี้  

ตารางที่ 1 ค่ำ MSE ของกำรฝึกหัดและกำรทดสอบและค่ำ EI ของกำรทดสอบทั้ง 15 รูปแบบ
ANN [Node] MSE Epoch Time El [%]

No. Input Hidden Output Training Testing Default Best Training Testing
1 3 5 1 2.47E-04 4.17E-04 3000 1642 23.672 99.089162
2  3  10 1 5.34E-06 6.06E-06 3000 1047 15.875 99.986751
3 3 15 1 8.52E-07 1.01E-06 3000 3000 51.031 99.997800
4 3 20 1 4.04E-07 4.26E-07 3000 3000 56.11 99.999070
5  3 25 1 3.38E-07 3.76E-07 3000 3000 63.437 99.999179
6 3 30 1 5.53E-08 2.61E-07 3000 3000 72.343 99.999429
7 3 35 1 6.09E-08 2.27E-07 3000 3000 83.172 99.999504
8 3 40 1 1.45E-08 1.54E-08 3000 2259 73.422 99.999966
9 3 45 1 6.83E-09 1.14E-07 3000 2549 91.765 99.99751
10 3 50 1 4.03E-09 1.81E-07 3000 3000 122.546 99.999604
11 3 60 1 4.57E-09 1.61E-07 3000 3000 147.968 99.999649
12 3 70 1 2.68E-09 1.08E-07 3000 2559 149.844 99.999764
13 3 80 1 2.25E-09 2.58E-07 3000 2087 150.922 99.999435
14 3 90 1 1.88E-09 6.05E-07 3000 2241 193.797 99.998679
15 3 100 1 5.84E-10 3.05E-07 3000 3000 307.375 99.999334

รูปที่ 11 โมเดลของโครงข่ำยส�ำหรับใช้ทดสอบ

รูปที่ 12 ผลลัพธ์ของข้อมูลทดสอบที่ได้จำกกำรทดสอบ 
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อดิสรณ์ ก�ำลังเพชร์ และ ประจวบ อินระวงค์, “กำรประยุกต์ใช้โครงข่ำยประสำทเทียม กับกำรแปลงฟูเรียร์แบบเร็ว ส�ำหรับวิเครำะห์และ
แยกแยะสัญญำณรูปคลื่นไฟฟ้ำ.”

ผลจำกค่ำ MSE ที่ได้ระหว่ำงสัญญำณดีกับสัญญำณเสีย

ท่ีสำมำรถแยกแยะได้ดีระหว่ำงสัญญำณดีกับสัญญำณ

เสยีท่ียอมรบัได้เป็นท่ีน่ำพอใจ อยูร่ะหว่ำงไม่เกินร้อยละ 5  
[T8G(1%)–T8G(5%)] ตำมล�ำดับ

5. อภิปรายผลและสรุป

 งำนวิจัยนี้ได้น�ำเสนอกำรประยุกต์ใช้หลักกำรและ

ทฤษฎีของโครงข่ำยประสำทเทียมในรูปแบบกำรจดจ�ำ

ที่ใช้ส�ำหรับในกำรแยกแยะระหว่ำงข้อมูลสัญญำณไฟฟ้ำ

ดีกับเสีย โดยใช้หลักกำรของโครงข่ำยประสำทเทียม

แบบแพร่ค่ำย้อนกลับในกำรสร้ำงตัวแบบในครั้งนี้ และใช้

ข้อมูลท่ีผ่ำนกระบวนกำรแปลงฟูเรียร์แบบเร็วเป็นข้อมูล

ส�ำหรบัใช้ในกระบวนกำรฝึกหดัและทดสอบของโครงข่ำย 
ร่วมกับฟังก์ชันกำรฝึกหัดแบบ TrainLM และฟังก์ชัน 

กำรเรียนรู้แบบ LearnGDM โดยกำรหำโมเดลโครงข่ำย 

ประสำทเทยีมทีเ่หมำะสมทีส่ดุ ส�ำหรบักำรวเิครำะห์ข้อมลู 

สัญญำณในกำรทดลองครั้งนี้  ซึ่งพบว ่ำโครงสร ้ำง 

ของโครงข่ำยประสำทเทียมประกอบด้วยจ�ำนวนโหนด 

ในชั้นข้อมูลน�ำเข้ำ จ�ำนวนโหนดในชั้นซ่อน และจ�ำนวน

โหนดในชั้นแสดงผลได้แก่ 3-40-1 ตำมล�ำดับ ซึ่งจะให้ค่ำ 
MSE ในกระบวนกำรฝึกหัด คือ1.45E-08 และคำ่ MSE 
ในกำรทดสอบคือ 1.54E-08 ส่วนค่ำอัตรำส่วนของ EI  
ในกำรทดสอบให้ค่ำที่สูงที่สุด ซึ่งแสดงถึงควำมสำมำรถ

ในกำรเรียนรู้ถึงควำมสัมพันธ์ระหว่ำงข้อมูลน�ำเข้ำกับ 

ผลลัพธ์ได้เป็นอย่ำงดี และจำกผลกำรทดลองเมื่อน�ำ 

โครงข่ำยประสำทเทยีมทีไ่ด้ คอืรปูแบบท่ี 8 ไปทดสอบกบั 

ทุกสัญญำณทั้ง 21 สัญญำณ ผลลัพธ์ที่ได้แสดงให้เห็นว่ำ 

กำรประยุกต์ใช้โครงข่ำยประสำทเทียมร่วมกับกำรแปลง 

ฟูเรียร์แบบเร็วสำมำรถวิเครำะห์สัญญำณไฟฟ้ำ โดย

แยกแยะระหว่ำงสัญญำณดีกับเสียได้อย่ำงถูกต้อง และ

ในกรณีที่ท�ำกำรเพิ่มสัญญำณรบกวนเข้ำไป เพื่อทดสอบ

ประสิทธิภำพโมเดลในกำรทดลองนี้ ผลกำรทดสอบที่ได ้

ระหว ่ำงสัญญำณดีกับเสียที่สำมำรถแยกแยะได ้ ดี  
ที่ยอมรับได้ เป็นที่น่ำพอใจอยู่ระหว่ำงไม่เกินร้อยละ 5
 อย่ำงไรก็ตำมกรณีท่ีน�ำขั้นตอนวิธีที่น�ำเสนอไป

วิเครำะห์สัญญำณไฟฟ้ำในรูปแบบต่ำงๆ อำจจะต้อง

ก�ำหนดหรือปรับค่ำพำรำมิเตอร์ต่ำงๆ เช่น จ�ำนวนโหนด

ในชั้นซ่อน ฟังก์ชันกำรฝึกหัด ฟังก์ชันกำรเรียนรู้ ฟังก์ชัน

กระตุน้ ตำมควำมเหมำะสมของข้อมลูสัญญำณท่ีน�ำมำใช้

ในแต่ละงำน
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