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ABSTRACT 
This thesis proposes the State of Charge (SoC) estimation of the Lithium-ion 

Battery Pack using artificial intelligence considering battery internal resistance based 
on data from the battery management system. The tests are composed of discharging 
test with constant current and constant power loads as well as charging test with 
constant current and constant voltage (CC/CV) at ambient temperature. Three types 
of artificial intelligence with feedback are evaluated: 1) Recurrent Neural Network 
(RNN), 2) Long Short-term Memory (LSTM), and 3) Gated Recurrent Unit (GRU) and one 
type of artificial intelligence without feedback is evaluated: 1) Neural Network (NN). As 
the results, the models with internal resistance can reduce error for SoC estimation 
but the predicting time for all models are increased. In conclusion, considering both 
error and time, Long Short-term Memory with internal resistance model is the most 
suitable model. This model achieves an error rate lower than 1.8% calculated by Mean 
Absolute Error (MAE) and lower than 2.5% calculated by Root Mean Squared Error 
(RMSE) 
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บทที่ 1 

บทน า 

1.1. ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
ในปัจจุบันพลังงานไฟฟ้าหมุนเวียนเป็นรูปแบบของพลังงานไฟฟ้าที่ก าลังเป็นที่ใช้งานอย่าง

แพร่หลายมากขึ้นเนื่องมาจากการต้องการพลังงานไฟฟ้าที่มีความยั่งยืน และความกังวลจากการผลิต
พลังงานไฟฟ้าในรูปแบบเดิมที่อาศัยเช้ือเพลิงฟอสซิลในการผลิต ซึ่งก่อให้เกิดมลภาวะทางสิ่งแวดล้อม 
โดยพลังงานไฟฟ้าหมุนเวียนท าให้การปลดปล่อยก๊าซเรือนกระจกลดลง ลดการน าเข้าเชื้อเพลิง
ฟอสซิล และอีกปัจจัยที่ท าให้พลังงานไฟฟ้าหมุนเวียนเป็นที่นิยมคือการเข้าถึงเทคโนโลยีด้านพลังงาน
ไฟฟ้าหมุนเวียนที่สะดวกมากยิ่งขึ้น  

 ข้อมูลรายงานสถิติพลังงาน จากกระทรวงพลังงาน แสดงให้เห็นว่าปริมาณการผลิตพลังงาน
ไฟฟ้าจากพลังงานหมุนเวียนในประเทศไทยมีทิศทางที ่เพิ่มขึ ้นโดยในปี 2022 มีปริมาณการผลิต
พลังงานไฟฟ้าจากพลังงานหมุนเวียนสูงถึง 21,876.09 GWh ดังรูปที่ 1.1 โดยคิดเป็นสัดส่วน 10% 
จากจ านวนการผลิตไฟฟ้าทั้งประเทศไทยเป็นอันดับที่ 4 รองมาจาก ก๊าซธรรมชาติ ลิกไนต์/ถ่านหิน 
และการน าเข้า [1]  

 
รูปท่ี 1.1 ปรมิาณการผลิตพลังงานไฟฟ้าจากพลงังานหมุนเวียนในประเทศไทย 

เมื่อมีการใช้งานพลังงานไฟฟ้าหมุนเวียนที่มากขึ้น ท าให้แบตเตอรี่ก็เริ่มมีการใช้งานอย่าง
แพร่หลายมากขึ้นเช่นกัน โดยเฉพาะแบตเตอรี่ชนิดลิเทียมไอออน (Lithium – ion Battery) ที่มีอัตรา
การเติบโตอย่างเร็วที่สุดในหมวดหมู่แบตเตอรี่ที่สามารถอัดประจุใหม่ได้ เป็นที่นิยมในการใช้งาน
ร่วมกับระบบพลังงานไฟฟ้าหมุนเวียน โดยมีการใช้งานทั้งในภาคครัวเรือนและภาคอุตสาหกรรม มี
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การใช้งานในอุปกรณ์ต่างๆ เช่น โทรศัพท์มือถือ คอมพิวเตอร์ และยานยนต์ไฟฟ้า โดยมีการคาดการณ์
ว่าจะได้รับความนิยมมากข้ึนเรื่อย ๆ คาดการณ์ว่าจะมีปริมาณถึง 2 TWh ในปี 2030 ดังรูปที่ 1.2 [2] 
ซึ่งแสดงให้เห็นว่าในอนาคตแบตเตอรี่ชนิดลิเทียมไอออนจะมีอิทธิพลในการใช้ชีวิตเพิ่มข้ึนเรื่อย ๆ 

 
รูปท่ี 1.2 การคาดการณ์ปรมิาณการใช้งานแบตเตอรีล่ิเทียมไอออนทั่วโลก [2] 

เมื ่อแบตเตอรี ่ชนิดลิเทียมไอออนมีบทบาทมากขึ้น ส่งผลให้การใช้งานแบตเตอรี่อย่างมี
ประสิทธิภาพนั้นเป็นสิ่งส าคัญ เพื่อก่อให้เกิดการใช้ประโยชน์อย่างสูงสุดและมีประสิทธิภาพ การให้
ความส าคัญกับการค านวณหาค่าระดับประจแุบตเตอรี่ (State of Charge: SoC) ค่าสุขภาพแบตเตอรี ่
(State of Health: SoH) หรือ อายุการใช้งานที่เหลือของแบตเตอรี่ (Remaining Useful Life: RUL) 
ล้วนส่งผลต่อประสิทธิภาพแบตเตอรี่ได้ เมื่อค่าเหล่าน้ีถูกค านวณอย่างแม่นย าจะท าให้เราสามารถวาง
แผนการใช้งานแบตเตอรี่ได้อย่างมีประสิทธิภาพได้และลดความเสียหายได้ 

การท านายระดับประจุแบตเตอรี ่วิธีที่ง่ายที่สุดคือการวัดแรงดันเปิดวงจรหรือวัดกระแสไฟฟา้
โดยตรงแต่วิธีที่ซับซ้อนมากกว่ามักจะถูกน ามาใช้เพื่อรับมือกับความผิดเพี้ยนของเซนเซอร์และความรู้
ด้านโมเดลแบตเตอรี่ที่ยังไม่แน่นอน เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) เป็นหนึง่
ในวิธีการท านายระดับประจุแบตเตอรี่โดยอาศัยข้อมูลเช่น แรงดัน กระแส และอุณหภูมิ ก็สามารถ
ท านายระดับประจุแบตเตอรี่ได้ หรือการรวมค่าความต้านทานภายในแบตเตอรี่เข้าไปก็สามารถช่วย
ลดค่าความผิดเพี้ยนลงได้ ในการท านายน้ันมีปัจจัยส าคัญที่ส่งผลต่อความแม่นย าได้แก่ชนิดแบตเตอรี่ 
ชนิดของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ รวมไปถึงค่าพารามิเตอร์ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ต้องมีการปรับให้
เหมาะสมกับแต่ละชุดข้อมูล และเงื ่อนไขในชุดข้อมูลที ่น ามาใช้ในการสอนและทดสอบโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ก็มีผลต่อความแม่นย า โดยโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดที่มีการป้อนกลับนั้นจะใหค่้า
ความผิดเพี้ยนที่ต ่า [3] 
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จากข้อสรุปข้างต้นนั้น ในการท านายหาค่าระดับประจุแบตเตอรี่โดยวิธีปัญญาประดิษฐ์นั้นมี
ประสิทธิภาพและความสามารถที่แม่นย าส าหรับทั้งชุดข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงภาระทางไฟฟ้าและ
ชุดข้อมูลที่ภาระทางไฟฟ้าคงที ่รวมไปถึงชุดข้อมูลที ่อุณหภูมิแตกต่างกัน อย่างไรก็ตามงานวิจัย
ส่วนมากจะมุ่งศึกษาถึงชนิดของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ไม่ได้ให้ความส าคัญกับพารามิเตอร์ความ
ต้านทานภายในแบตเตอรี่เท่าที่ควรและส่วนมากจะท าการทดสอบกับแบตเตอรี่จ านวน 1 เซลล์ ซึ่ง
ไม่ได้ตอบโจทย์ในการใช้งานจริง ดังนั้นการท านายหาค่าระดับประจุแบตเตอรี่โดยวิธีปัญญาประดิษฐ์
ในวิทยานิพนธ์นี้นั้นจะเป็นการศึกษาถึงการท านายค่าระดับประจุแบตเตอรี่ภายใต้สภาวะการใช้งาน
จริงที่ใช้ข้อมูลจากระบบจดัการแบตเตอรี่ และมีการพิจารณาค่าความต้านทานภายในร่วมด้วย เพื่อหา
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่มีความเหมาะสมที่สุด 

1.2. ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์ของการศึกษา 
จากความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา วิทยานิพนธ์เล่มนี้มีจุดมุ่งหมายคือ ออกแบบ

โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที ่สามารถท านายค่าระดับประจุแบตเตอรี่ โดยใช้ข้อมูลจากระบบจัดการ
แบตเตอรี ่ภายใต้การใช้งานที่เป็นการคายประจุผ่านภาระทางไฟฟ้าชนิดกระแสคงที ่และชนิด
ก าลังไฟฟ้าคงที่ การอัดประจุชนิดกระแสคงที่แรงดันคงที่ (Constant Current/Constant Voltage: 
CC/CV) ที่อุณหภูมิห้อง เปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ออกแบบระหว่างโมเดลที่มกีารพิจารณา
ค่าความต้านทานภายในแบตเตอรี่กับโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่มีการพิจารณาค่าความต้านทาน
ภายใน และเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดแตกต่างกัน ในด้านค่าความผิดเพี ้ยนและ
ระยะเวลาการสอนและท านาย เพื่อหาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่สามารถท านายระดับประจุแบตเตอรี่
ไดอ้ย่างเหมาะสมที่สุด 

1.3. ขอบเขตการวิจัย 
งานวิจัยนี้ออกแบบและทดลองขึ ้นในห้องปฏิบัติการวิจัยเครื่องจักรกลไฟฟ้า (Electrical 

Machine Research Laboratory: EMRL) คณะวิศวกรรมศาสตร์ สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้า
เจ้าคุณทหารลาดกระบัง 

ท าการศึกษาโดยใช้แบตเตอรี่ชนิดลิเทียมไอออน รุ่น NCR18650B ยี่ห้อ Panasonic ขนาด
ความจุ 3,350 mAh แรงดันมาตรฐาน 3.6 V จ านวน 7 เซลล์ต่ออนุกรมกบัระบบจัดการแบตเตอรี่ รุ่น 
JBD-DP24S002 โดยจะท าการสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ทั้งแบบพิจารณาและไม่พิจารณาค่าความ
ต้านทานภายใน และโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดแตกต่างกันโดยโปรแกรมคอมพิวเตอร์ภาษา Python 
เขียนบน Jupyter Lab เพื่อเปรียบเทียบหาโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ดีที่สุดจากชุดข้อมูลอัดประจุแบบ
กระแสคงที่แรงดันคงที่และชุดข้อมูลคายประจุชนิดกระแสคงที่และก าลังไฟฟ้าคงที่จากระบบจัดการ
แบตเตอรี่ ที่ได้ทดลองภายใต้สภาวะอุณหภูมิห้อง  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1.4. แนวความคิดที่ใช้ในการวิจัย 
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่สร้างขึ้นเพื่อศึกษาในวิทยานิพนธ์เล่มนี้จะเป็นโมเดลปัญญาประดิษฐ์

ชนิดการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ที่มีการป้อนกลับ โดยจะท าการศึกษากับโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-term Memory (LSTM) 
และ Gated Recurrent Unit (GRU) เนื ่องมาจากมีความเหมาะสมที่สุดส าหรับการท านายระดับ
ประจุแบตเตอรี่ที่ข้อมูลเป็นชนิดขึ้นกับเวลา และมีการเปรียบเทียบกับโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่มี
การป้อนกลับชนิด Neural Network (NN) ท าการเปรียบเทียบโมเดลระหว่างที่พิจารณาและไม่
พิจารณาค่าความต้านทานภายใน หาประสิทธิภาพของโมเดลปัญญาประดิษฐ์โดยเปรียบเทียบด้วยค่า
ความผิดเพี้ยนชนิดค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพี้ยน (Mean Absolute Error: MAE) และค่าราก
ที่สองของค่าเฉลี่ยก าลังสองของค่าความผิดเพี้ยน (Root Mean Squared Error: RMSE)  

ข้อมูลที่ใช้มาจากระบบจัดการแบตเตอรี่จะต่ออยู่กับแบตเตอรี่ชนิดลิเทียมไอออนจ านวน 7 
เซลล์ แหล่งจ่ายไฟกระแสตรง (DC Power Supply) ใช้ส าหรับการอัดประจุโดยการอัดประจุจะเป็น
ชนิดกระแสคงที่แรงดันคงที่และต่อกับค่าความต้านทานปรับค่าได้ (Variable Resistor) เพื่อท าการ
คายประจุที ่เป็นชนิดกระแสคงที ่และก าลังไฟฟ้าคงที่ โดยทั ้งการอัดและคายประจุจะอยู ่ภายใต้
อุณหภูมิห้อง 

ข้อมูลที่ใช้ส าหรับการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์มาจากระบบจัดการแบตเตอรี่ผ่านการอ่าน
ค่า แปลงค่า และส่งค่าไปเก็บโดยไมโครคอนโทรเลอร์ชนิด ESP32 เนื่องจากสามารถเชื่อมต่อกับ
อินเตอร์เน็ตได้เพื่อท าการส่งข้อมูล โดยค่าพารามิเตอร์ที่อ่านจากระบบจัดการแบตเตอรี่จะถูกเตรียม
และท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกันก่อนที่จะท าการคัดเลือกคุณลักษณะของข้อมูลโดยวิธี Pearson 
Correlation Coefficient ก่อนน าไปใช้กับโมเดลปัญญาประดิษฐ์ ส่วนค่าความต้านทานภายใน
แบตเตอรี่ได้มาจากการค านวณระหว่างการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ 

1.5. ขั้นตอนการศึกษา 
วิทยานิพนธ์นี้ได้จัดเรียงเนื้อหาและแบ่งข้ันตอนรายละเอียดการศึกษาตามหัวข้อดังนี้ 
บทที่ 2 จะกล่าวถึง การทบทวนวรรณกรรม ทฤษฎีที ่เกี่ยวข้องกับงานวิจัยนี ้ทั ้งโมเดล

ปัญญาประดิษฐ์ชนิดต่างๆ ทฤษฎีของอุปกรณ์ที่ใช้เป็นหลักในงานวิจัย  และวิธีการประเมินผลของ
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ 

บทที ่ 3 จะกล่าวถึง การออกแบบการรับ ส ่ง และเตรียมข้อมูล การออกแบบโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ และการออกแบบการทดสอบแบตเตอรี่ 

บทที่ 4 จะท าการอภิปรายผลการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ ผลการ
ท านายและระยะเวลาในการสอนและท านายระดับประจุแบตเตอรี่ และเปรียบเทียบผลของโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่ต่างชนิดในด้านค่าความผิดเพี้ยนและระยะเวลาการสอนและท านาย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทที่ 5 จะกล่าวถึงการสรุปผลของงานวิจัย ข้อเสนอแนะ และแนวทางการพัฒนางานวิจัย
ต่อไปในอนาคต 

1.6. ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1) ผลจากการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ด้วยวิธีโมเดลปัญญาประดิษฐ์เมื่อพิจารณาค่า

ความต้านทานภายในแบตเตอรี่ 
2) โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่สามารถท านายระดับประจุแบตเตอรี่ได้อย่างแม่นย า 
3) ใช้เป็นแนวทางส าหรับการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ในระบบจัดการแบตเตอรี่ 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

บทท่ี 2 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1. งานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
ในระบบจัดการแบตเตอรี่ (Battery Management System: BMS) ค่าระดับประจุแบตเตอรี ่

(State of Charge: SoC) เป็นหนึ่งในตัวชี ้วัดที ่มีความส าคัญต่อแบตเตอรี ่และเป็นองค์ประกอบ
พื้นฐานส าหรับค่าอื่นๆ เช่น ระดับสุขภาพแบตเตอรี่ (State of Health: SoH) การท านายค่าระดับ
ประจุแบตเตอรี่ที่แม่นย า สามารถยืดอายุการใช้งานของแบตเตอรี่ เพิ่มประสิทธิภาพของแบตเตอรี่ 
และสร้างระบบไฟฟ้าที่เช่ือถือ ในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่สามารถแบ่งได้เป็น 3 วิธีได้แก่ 1) 
วิธีโดยตรง 2) สร้างโมเดลแบตเตอรี่จากคุณสมบัติทางไฟฟ้าหรือเคมี 3) สร้างโมเดลจากข้อมูลเช่น 
แรงดัน กระแส และอุณหภูมิ [4,5]  

วิธีโดยตรงสามารถแบ่งได้เป็น วิธีแรงดันเปิดวงจร (Open Circuit Voltage: OCV) คือ การ
สร้างกราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันเปิดวงจรกับระดับประจุแบตเตอรี่ ในระหว่างการอัดประจุ
และคายประจุในทุกช่วงของระดับประจุแบตเตอรี่ โดยสมการที่ได้ จะน ามาใช้ร่วมกับโมเดลแบตเตอรี่
เพื่อหาค่าระดับประจุแบตเตอรี่ โดยได้มีการใช้งานร่วมกันระหว่าง Low Current OCV Test กับ 
Incremental OCV Test เพื่อหาสมการระหว่างแรงดันเปิดวงจรกับระดับประจุแบตเตอรี่ ประกอบ
กับ Adaptive Extended Kalman Filter (AEKF) เพื่อหาระดับประจุแบตเตอรี่แสดงในงานวิจัยที่ 
[6] วิธีโดยตรงอีกวิธีคือ การนับกระแส (Coulomb Counting Method) เป็นการค านวณซึ่งใช้
หลักการการรวมกันของกระแสระหว่างอัดประจุหรือคายประจุ ค านวณร่วมกับค่าระดับประจุ
แบตเตอรี่ตอนเริ่มต้น ตัวอย่างในงานวิจัย [7] ได้ใช้หลักการนับกระแสโดยมีการปรับปรุงค่าระดับ
ประจุแบตเตอรี่ตอนเริ่มต้นโดยใช้ค่าความต้านทานภายในประกอบท าให้มีความแม่นย าที่มากข้ึน  

ส าหรับการสร้างโมเดลแบตเตอรี่จากคุณสมบัติทางไฟฟ้าหรือเคมี ในงานวิจัย [8] เป็นการ
สร้างโมเดลแบตเตอรี่จากคุณสมบัติทางไฟฟ้า (Equivalent Circuit Model: ECM) โดยเป็นการสร้าง
วงจรทางไฟฟ้าของแบตเตอรีซ่ึ่งประกอบไปด้วยตัวต้านทาน ตัวเก็บประจุ และแหล่งจ่ายไฟกระแสตรง 
แล้วน ามาใช้กับ Extended Kalman Filter (EKF) เพื่อหาค่าระดับประจุแบตเตอรี่ ในการสร้างโมเดล
แบตเตอรี ่จากคุณสมบัติทางเคมี (Electrochemical Model: EM) เป ็นการหาค่าระดับประจุ
แบตเตอรี่จากความเข้มข้นในข้ัวบวกและลบ เป็นการสร้างโมเดลจากปฏิกิริยาเคมีของแบตเตอรี่และ
ท าการท านายระดับประจุแบตเตอรี่โดยใช้อัลกอริทึมตัวกรอง ตัวอย่างโมเดลเคมี Electrochemical 
Single Particle (SP Model) ร่วมกับอัลกอริทึมตัวกรอง EKF แสดงใน [9] 

แต่เนื่องจากโมเดลแบตเตอรี่มีความซับซ้อนและมีความไม่เป็นเชิงเส้น ดังนั้นการท านาย
ระดับประจุแบตเตอรี ่โดยการสร้างโมเดลจากข้อมูล โดยมักจะใช้กระบวนการเรียนรู ้ของเครื่อง 
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(Machine Learning: ML) เพื่อหาความสัมพันธ์ในข้อมูล เป็นที่นิยมในการแก้ปัญหาที่ได้กล่าวข้างต้น  
ซึ ่งสามารถสร้างได้ง่ายโดยใช้ข้อมูลแรงดัน กระแส และอุณหภูมิ ท าให้ไม่ต้องใช้ข้อมูลเกี่ยวกับ
พารามิเตอร์แบตเตอรี่และข้อมูลปฏิกิริยาเคมีของแบตเตอรี่ [4,5] 

โมเดลปัญญาประดิษฐ์ขนิด Neural Network ถูกน ามาใช้ท านายระดับประจุแบตเตอรี่ ใน
งานวิจัย [10] ได้ใช้อัลกอริทึม Back-Propagation Neural Network (BPNN) ซึ่งจะมีการค านวณค่า
ความผิดเพี้ยนของผลลัพธ์ในข้ันก่อนหน้าย้อนกลับมาเพื่อปรับปรุงน ้าหนักของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
เช่นเดียวกับ [11] ที่ใช้ Recurrent Neural Network (RNN) ที่มีการค านวณกลับ ซึ่งให้ความแม่นย า
ที่สูงกว่าโมเดล Neural network ทั่วไป แต่เนื่องจากระดับประจุแบตเตอรี่เป็นข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับ
เวลาเพราะฉะนั้นโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด  Long Short-Term Memory (LSTM) หรือ Gate 
Recurrent Unit (GRU) จะมีความสามารถในด้านนี้ [5] ในงานวิจัยที่ [12] มีการใช้โมเดล LSTM ซึ่ง
เป็นโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่พัฒนาต่อมาจากโมเดลปัญญาประดิษฐ์ RNN ที่ก าจัดปัญหาในการเรียนรู้
แบบระยะยาวได้มาท านายระดับประจุแบตเตอรี่ หรือโมเดลชนิด GRU ที่เป็นการลดความซับซ้อน
ของโมเดล LSTM แสดงในงานวิจัยที่ [13] ซึ่งมีควาแม่นย าที่ใกล้เคียง LSTM ขึ้นอยู่กับการปรับแต่ง
ค่าพารามิเตอร์ แต่เนื่องจากโมเดล GRU มีความซับซ้อนที่น้อยกว่าโมเดล LSTM จึงท าให้ใช้เวลาที่
น้อยกว่าในการท านาย ในงานวิจัย [14] มีการใช้งานโมเดล Bidirectional Gated Recurrent Unit 
(Bi-GRU) คือการรวม GRU 2 อันส  าหรับข้อมูลในอดีตและข้อมูลอนาคตเข้าด้วยกันเพื ่อเพิ่ม
ความสามารถของโมเดล และเพื่อเพิ่มความแม่นย าข้ึนไปสามารถท าการรวมโมเดลเข้าด้วยกันได้โดย
ในงานวิจัยที่ [15] ที่ท าการรวมโมเดลชนิด Convolution Neural Network (CNN) เข้ากับ LSTM 
และงานวิจัยที่ [16] ที่ท าการรวมโมเดล CNN เข้ากับ GRU โดยการเพิ่มโมเดล CNN เข้าไปจะเป็นการ
เพิ่มความซับซ้อนให้คุณลักษณะของข้อมูลป้อนเข้า 

ตัวแปรที่นอกเหนือจากแรงดัน กระแส หรือ อุณหภูมิ คือ ความต้านทานภายในแบตเตอรี่ ที่
สามารถส่งผลต่อระดับประจุแบตเตอรี่ แสดงในงานวิจัยที่ [17] ด้วยโมเดล Adaptive Unscented 
Kalman Filter (AUKF) ที่เป็นการรวมกันระหว่างโมเดล Unscented Kalman Filter (UKF) ที ่ใช้
ท านายระดับประจุแบตเตอรี่และโมเดล Extended Kalman Filter (EKF) ที่ใช้หาค่าความต้านทาน
ภายในแบตเตอรี่ ซึ่งให้ความแม่นย าที่สูงกว่าโมเดล UKF อย่างเดียว  

จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องการท านายระดับประจุแบตเตอรี่โดยโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
สามารถใช้งานได้ง่าย งานวิจัยส่วนใหญ่อาศัยข้อมูลที่เปน็ข้อมูลในหอ้งทดลองภายใต้สภาวะควบคุมมา
ใช้สอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ ท าการทดสอบกับแบตเตอรี่เพียง 1 ก้อน ท าให้โมเดลปัญญาประดิษฐ์
นั้นยังไม่ได้พัฒนาส าหรับการใช้งานจริง ที่อยู่ภายใต้การใช้งานแบตเตอรี่ในรูปแบบกลุ่มแบตเตอรี่ที่มี
การใช้งานร่วมกับระบบจัดการแบตเตอรี่ ดังนั้นจุดประสงค์ของวิทยานิพนธ์เล่มนี้คือ  

1) การสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่สามารถท านายระดับประจุแบตเตอรี่ของกลุ่มแบตเตอรี่  
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2) การพิจารณาค่าความต้านทานภายในแบตเตอรี่ร่วมด้วยโดยใช้ข้อมูลภายใต้สภาวะการใช้
งานจริงที่เป็นภาระไฟฟ้าชนิดกระแสคงที่และก าลังคงที่ในอุณหภูมิห้อง 
 3) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดแตกต่างกันเพื ่อหาโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่เหมาะสมกับการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ของกลุ่มแบตเตอรี่ 

2.2. แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 
แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน (Lithium – ion Battery) เป็นแบตเตอรี่ชนิดที่สามารถอัดประจุ

ใหม่ได้ ส่วนใหญ่ถูกน าไปใช้ในอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ รถยนต์ไฟฟ้า และใช้เพื่อกักเก็บพลังงานใน
ระบบไฟฟ้า จุดเด่นเหนือแบตเตอรี่แบบอัดประจุได้ชนิดอื่นคือมีความหนาแน่นพลังงานที่สูง ไม่ได้รับ
ผลกระทบจากอัดประจุเมื่อคายประจุไปบางส่วนซึ่งท าให้แบตเตอรี่สูญเสียความจุสูงสุดไป (Memory 
Effect) และอัตราการคายประจุเองต ่า เนื่องมาจากการใช้แกรไฟต์เป็นขั ้วแอโนดท าให้ขั ้วแคโทด
สามารถสร้างจากวัสดุหลากหลายชนิดได้ซึ่งจะใช้เป็นตัวแบ่งแยกชนิดแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน จุดเด่น
ของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนมีอัตราพลังงานไฟฟ้าต่อน ้าหนักและก าลังไฟฟ้าต่อน ้าหนักที่สูง อายุการ
ใช้นานยาวนาน และมีประสิทธิภาพในการอัดและคายประจุ ส่วนจุดด้อยได้แก่ ราคา ต้องมอีปุกรณ์
อิเล็กทรอนิกส์ส าหรับป้องกันในระหว่างการอัดและคายประจุ และก๊าซเรือนกระจกที่ถกูปลดปล่อย
ระหว่างการผลิตและการก าจัด  

แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนประกอบไปด้วยส่วนประกอบหลัก 4 ส่วนได้แก่ แคโทด แอโนด 
อิเล็กโทรไลต์ (Electrolyte) และ ตัวกั ้น (Seperator) ขั ้วแคโทดจากผง Lithium-metal-oxide 
ข้ัวแอโนดจากผงแกรไฟต์ โดยวางเป็นช้ันบนตัวรับกระแสอลูมิเนียมและทองแดงตามล าดับ อิเล็กโทร
ไลต์ประกอบด้วยเกลือลิเทียมและตัวท าละลายอินทรีย์ มีหน้าที่เคลื่อนย้ายลิเทียมไอออนระหว่าง
แคโทดและแอโนด ส่วนตัวกั้นเป็นเมมเบรนที่มีรูพรุนขนาดเล็กป้องกันการลัดวงจรระหว่างข้ัวแคโทด
และแอโนดที่ยอมให้แค่ลิเทียมไอออนผ่านได้เท่านั้น 

2.2.1. ประเภทของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 
แหล่งลิเทียมไอออนหลักในแบตเตอรี่มาจากขั้วบวกของตัวน าหรือขั้วแคโทดเพื่อให้บรรลุ

ความจุที่สูงลิเทียมจ านวนมากจึงอยู่ในนี้นอกจากนี้วัสดุแคโทดยังสามารถย้อนกลับเพื่อแลกเปลี่ยน
ลิเทียมด้วยการปรับเปลี ่ยนโครงสร้างวัสดุเล็กน้อยซึ่ งประกอบด้วยวัสดุแคโทดชนิดต่างๆ ดังนี้ 
Lithium Cobalt Oxide (LiCoO2 ) , Lithium Manganese Oxide (LiMn2 O4 ) , Lithium Iron 
Phosphate (LiFePO4 ) , Lithium Nickel–Manganese-Cobalt Oxide ( LiNiMnCoO2 ) , Lithium 
Nickel Cobalt Aluminium Oxide (LiNiCoAlO2) และ Lithium Titanate (Li4Ti5O12) 

2.2.1.1. แบตเตอรี่ลิเทียมโคบอลต์ออกไซด์  
แบตเตอรี่ลิเทียมโคบอลต์ออกไซด์ Lithium Cobalt Oxide (LiCoO2) ถูกสร้างในปี 1991 

เนื่องจากมีพลังงานไฟฟ้าที่สูงจึงถูกเลือกให้ใช้ในโน้ตบุ๊ก แท็บเล็ต  และกล้อง แต่มีขีดจ ากัดในการ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เข้าถึงโคบอลต์ท าให้มีราคาสูง มีอายุการใช้งานต ่า ความจุที่จ ากัด ไม่สามารถอัดหรือคายประจุที่
กระแสนอกช่วงได้ ต้องการอุปกรณ์ป้องกันอุณหภูมิเกินเมื่อท าการอัดประจุอย่างรวดเร็ว  โดยอัตรา
การอัดและคายประจุถูกจ ากัดในช่วงประมาณ 1C 

 
รูปท่ี 2.1 สมรรถนะของแบตเตอรีล่ิเทียมโคบอลต์ออกไซด์ [18] 

2.2.1.2. แบตเตอรี่ลิเทียมแมงกานีสออกไซด์  
แบตเตอรี่ลิเทียมแมงกานีสออกไซด์ Lithium Manganese Oxide (LiMn2O4) ถูกสร้างในปี 

1994 มีโครงสร้างเป็นรูปเพชรท าให้มีความสามารถด้านกระแสที่สูงขึ้นและความต้านทานภายในที่
ต ่าลงท าให้การอัดและคายประจุได้อย่างรวดเร็ว มีความสามารถในการทนต่อความร้อนสูงและ
ปลอดภัย แต่อย่างไรก็ตามมีอายุการใช้งานที่ต ่า มีความจุแบตเตอรี่ที่น้อยกว่าแบบโคบอลต์ถึง 33% 
แต่ให้พลังงานไฟฟ้าที่สูงกว่าแบบนิกเกิลประมาณ 50% มีขีดจ ากัดอยู่ที่ 100 – 120 mAh/g มีการ
สูญเสียความจุแบตเตอรี ่ระหว่างการอัดและคายประจุเพราะว่าแมงกานีสเกิดการสลายตัวของ
แมงกานีสอย่างมากในอิเล็กโทรไลต์เมื่ออุณหภูมิสูงข้ึน  

 
รูปท่ี 2.2 สมรรถนะแบตเตอรี่ลเิทียมแมงกานสีออกไซด์ [18] 
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2.2.1.3. แบตเตอรี่ลิเทียมไอรอนฟอสเฟต 
แบตเตอรี ่ล ิเทียมไอรอนฟอสเฟต Lithium Iron Phosphate (LiFePO4) ถูกค้นพบในปี 

1996 ข้ัวแคโทดจากฟอสเฟตคงที่ในสภาวะอัดประจุเกิน (Overcharge) และสามารถทนต่ออุณหภูมิ
ได้โดยไม่พังทลาย ท าให้เช่ือถือได้และปลอดภัยกว่าข้ัวแคโทดอื่นๆ สามารถใช้งานได้ภายใต้อุณหภูมิ
ตั้งแต่ -30°C ถึง +60°C ที่ขจัดปัญหาด้านอุณหภูมิและป้องกันการเกิดไฟลุกไหม้ได้ โดยรวมแล้วมีค่า
ความต้านทานต ่า อายุการใช้งานสูง สามารถรับมือกับภาระทางไฟฟ้าที ่สูงได้ มีความปลอดภัย 
อุณหภูมิคงที่ ไม่มีผลกระทบที่เป็นพิษ และราคาถูก ได้รับกระทบน้อยเมื่อท าการอัดประจุหรือคาย
ประจุมากเกินไป มีความสามารถในการให้พลังงานไฟฟ้าและแรงดันที่ 160  mAh/g และ 3.40 
ตามล าดับ 

 
รูปท่ี 2.3 สมรรถนะแบตเตอรี่ลเิทียมไอรอนฟอสเฟต [18] 

2.2.1.4. แบตเตอรี่ลิเทียมนิกเกิลแมงกานีสโคบอลต์ออกไซด์ 
แบตเตอรี่ลิเทียมนิกเกิลแมงกานีสโคบอลต์ออกไซด์ Lithium Nickel Manganese Cobalt 

Oxide (LiNiMnCoO2) ปัจจุบันบริษัทแบตเตอรี ่มุ ่งมั ่นในการท าขั ้วแคโทดจากการผสมนิกเกิล
แมงกานีสและโคบอลต์ (NMC) ถูกผลิตเพื่อการใช้งานแบบพลังงานไฟฟ้าสูงหรือก าลังไฟฟ้าสูง ในการ
ผสมนิกเกิล 33% แมงกานีส 33% และโคบอลต์ 34% เป็นการผสมแบบใหม่ที่ท าให้ราคาของวัตถุดิบ
ต ่าลงเพราะการใช้โคบอลต์ที่น้อยลง แบตเตอรี่ชนิดนี้ก าลังเป็นที่ต้องการส าหรับการใช้ในยานยนต์
ไฟฟ้าเนื่องมาจากการที่มีระดับพลังงานไฟฟ้าที่สูงและอัตราการปล่อยความร้อนต ่า 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



11 

 

 
รูปท่ี 2.4 สมรรถนะแบตเตอรี่ลเิทียมนกิเกลิแมงกานีสโคบอลต์ออกไซด ์[18] 

2.2.1.5. แบตเตอรี่ลิเทียมนิกเกิลโคบอลต์อะลูมิเนียมออกไซด์ 
แบตเตอรี่ลิเทียมนิกเกิลโคบอลต์อะลูมิเนียมออกไซด์ Lithium Nickel Cobalt Aluminium 

Oxide (LiNiCoAlO2) หรือ NCA เป็นส่วนน้อยในส่วนแบ่งตลาดโลก อุตสาหกรรมยายนต์ก าลังเน้น
การผลิตแบตเตอรี่ชนิดนี้เพราะว่าคุณสมบัติที่สูงเช่นระดับพลังงานไฟฟ้าและก าลังไฟฟ้าที่สูง อายุการ
ใช้งานสูงเมื่อพิจารณาราคาและความปลอดภัย 

 
รูปท่ี 2.5 สมรรถนะแบตเตอรี่ลเิทียมนกิเกลิโคบอลต์อะลมูิเนียมออกไซด์ [18] 

2.2.1.6. แบตเตอรี่ลิเทียมไททาเนต 
แบตเตอรี่ลิเทียมไททาเนต Lithium Titanate (Li4Ti5O12) มีการใช้งานตั้งแต่ช่วงยุคปี 1980 

เป็นการใช้ขั้วแอโนดจากไททาเนตแทนแกรไฟต์ มีแรงดันมาตรฐาน 2.40  V มีความจุแบตเตอรี่สูง 
อัตราการอัดและคายประจุสูง อายุการใช้งานสูง สามารถใช้งานได้อย่างปลอดภัยและมีคณุสมบัติที่
มหัศจรรย์ที่อุณหภูมิต ่าเนื ่องจากระดับพลังงานไฟฟ้าที่ไม่สูง การพัฒนาและวิจัยมุ่งพัฒนาระดับ
พลังงานไฟฟ้าและลดราคาลงมา 
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รูปท่ี 2.6 สมรรถนะแบตเตอรี่ลเิทียมไททาเนต [18] 

เมื่อเปรียบเทียบแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนด้วยกันสามารถสรุปได้ว่าแบตเตอรี่ลิเทียมไททาเนต
ดีที่สุดในด้านของความปลอดภัย ประสิทธิภาพ อายุการใช้งาน และราคา แต่ยังมีจุดด้อยในด้านความ
จุแบตเตอรี่และในกลุ่มของก าลังไฟฟ้าและพลังงานไฟฟ้า 

ตารางท่ี 2.1 เปรียบเทียบประสิทธิภาพและการใช้งานของแบตเตอรีล่เิทียมไอออนต่างชนิด [18] 

ชนิดแบตเตอรี่
ลิเทียมไอออน 

จุดเด่น จุดด้อย การใช้งาน 

LiCoO2 พลังงานไฟฟ้าสงู อายุการใช้งานและความ
ปลอดภัยต ่า 

โทรศัพท์ กล้อง 

LiMn2O4 ก าลังไฟฟ้า ความปลอดภัย 
อายุการใช้งาน 

ประสิทธิภาพโดยรวมปาน
กลาง 

ยานยนต์ไฟฟ้า 
การแพทย ์

LiFePO4 ทนต่ออุณหภูมิ ปลอดภัย 
อายุการใช้งาน 

ประสิทธิภาพต ่าในอุณหภูมิ
ต ่า แรงดันไฟฟ้าต ่า  

ยานยนต์ไฟฟ้า 
อุปกรณ์พกพา 

LiNiMnCoO2 ประสิทธิภาพโดยรวมดี
โดยเฉพาะพลังงานไฟฟ้า 

ราคาสูง ยานยนต์ไฟฟ้า 
แหล่งกักเก็บ
พลังงาน 

LiNiCoAlO2 ความหนาแน่นพลังงานและ
ก าลังไฟฟ้าสูง อายุการใช้
งานยาว 

ราคาสูง ความปลอดภัยต ่า ยานยนต์ไฟฟ้า 
รถไฟ 

Li4Ti5O12 ช่วงอุณหภูมิการใช้งานสูง 
อายุการใช้งานและความ
ปลอดภัยสงู 

แรงดันต ่า 2.4 V/เซลล์ 
ความหนาแน่นพลังงาน
ไฟฟ้าต ่า ยากต่อการผลิต 

เทคโนโลยีนาโนข้ัน
สูง 
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2.3. ระบบจัดการแบตเตอรี่ 
ระบบจ ัดการแบตเตอร ี ่  (Battery Management System) หร ือ BMS ค ืออ ุปกรณ์

อิเล็กทรอนิกส์ที่มีหน้าที่ควบคุมการอัดและคายประจุแบตเตอรี่ ท าการปรับระดับให้แรงดันแต่ละ
เซลล์มีความสมดุล เฝ้าสังเกตกระแส แรงดัน อุณหภูมิ ป้องกันแบตเตอรี่จากข้อผิดพลาดต่างๆ ทั้งการ
อัดประจุเกิน คายประจุเกิน แรงดันเกิน กระแสเกิน หรือ การลัดวงจร และรวบรวมข้อมูล ในระหว่าง
การใช้งาน แบตเตอรี่อาจมีการประพฤติตัวที่แตกต่างกัน ดังนั้นจึงจ าเป็นต้องเฝ้าสังเกตตลอด ผลจาก
การเฝ้าสังเกตสภาวะของแบตเตอรี่อาจช่วยให้ระบบมีประสิทธิภาพจากการจัดการ ป้องกัน และการ
ควบคุม สามารถสื่อสารส าหรับการเก็บข้อมูลได้ การอัดและคายประจุหลายๆรอบ อาจท าให้เกิด
ความไม่เท่ากันของแรงดันแบตเตอรี่ในแต่ละเซลล์ เพราะคุณลักษณะทางกายภาพของแบตเตอรี่ที่
เปลี ่ยนไป เนื ่องจากการผลิต อุณหภูมิ และอายุของเซลล์ ระดับแรงดันที ่ไม่เท่ากันอาจท าให้
ประสิทธิภาพและความทนทานของระบบกักเก็บพลังงานไฟฟ้าลดลง การอัดประจุที่มากเกินไปอาจ
ท าให้เซลล์แบตเตอรี่ระเบิดได้ในทางตรงกันข้ามการอัดประจุที่ต ่าเกินไปอาจท าความเสียต่อคุณสมบตัิ
ทางเคมีของแบตเตอรี่และท าให้อายุการใช้สั้นลง [18] 

2.4. ระดับประจุแบตเตอรี่ 
ระดับประจุแบตเตอรี่ (State of Charge) หรือ SoC คือตัวแปรที่อธิบายถึงพลังงานไฟฟ้าที่

เหลืออยู่ในแบตเตอรี่ค่าระดับประจุแบตเตอรี่ไม่สามารถวัดได้โดยตรง แต่จะประมาณได้จากการวัด
ค่าที่มีความสัมพันธ์เช่น แรงดัน กระแส หรืออุณหภูมิ โดยส่วนมากค่าระดับประจุแบตเตอรี่จะอยู่ใน
รูปของเปอร์เซ็นต์ โดยเป็นอัตราส่วนระหว่างความจุไฟฟ้าที่เหลืออยู่เทียบกับความจุไฟฟ้าสูงสุดของ
แบตเตอรี่ตามสมการที่ (2.1) [5] 

 𝑆𝑂𝐶 =  
𝑄𝑎𝑣𝑎𝑖𝑙𝑎𝑏𝑙𝑒

𝑄𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑
 (2.1) 

โดยที่ SOC  คือ ระดับประจุแบตเตอรี่ 
 Qavailable คือ ความจุไฟฟ้าที่เหลืออยู่ 
 Qrated  คือ ความจุไฟฟ้าสูงสุด 
 ระดับประจุแบตเตอรี่สามารถเขียนเปน็สมการของเวลาและกระแสได้ตามสมการที่(2.2) [12] 

 𝑆𝑂𝐶(𝑡) =  𝑆𝑂𝐶(0)  − 
1

𝐶𝑛
∫ 𝐼(𝑡)𝑑𝑡

𝑡

0

 (2.2) 

โดยที่ SOC(t)  คือ ระดับประจุแบตเตอรี่ที่เวลา t 
SOC(0)  คือ ระดับประจุแบตเตอรี่เริ่มต้น 

 Cn  คือ ความจุไฟฟ้าที่ปกติ 
 I(t)  คือ กระแสไฟฟ้าที่เวลา t 
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2.4.1. การท านายระดับประจุของกลุ่มแบตเตอรี่ 
การท านายระดับประจุของกลุ่มแบตเตอรี่ต้องพิจารณาค่าต่างๆของกลุ่มแบตเตอรี่โดยที่ไม่ไป

เป็นการเพิ่มภาระให้กับการค านวณใน BMS และเพิ่มความแม่นย าโดยการรวมเซลล์เข้าด้วยกัน 

2.4.1.1. การท านายแต่ละเซลล์ 
ระดับประจุแบตเตอรี่ของการท านายแต่ละเซลล์โดยค่าระดับประจตุ ่าสุดทีสุ่ดจะใช้แทนระดบั

ประจุของกลุ่มแบตเตอรี่ระหว่างท าการคายประจุและค่าประจุของเซลล์สูงสุดจะใชแ้ทนระดับประจุ
ของกลุ่มแบตเตอรี่ระหว่างท าการอัดประจุ แต่เนื่องจากการท านายระดับประจุของทุกเซลล์จะใช้
ทรัพยากรในการค านวณมากจึงไม่ค่อยเหมาะกับการใช้งานจริง 

 
รูปท่ี 2.7 การท านายระดับประจุกลุ่มแบตเตอรี่แบบแต่ละเซลล์ [19] 

2.4.1.2. การท านายโดยรวมเซลล์ 
ถ้าเซลล์ของกลุ่มแบตเตอรี่มีคุณลักษณะที่เหมือนกันจึงเหมาะสมที่จะคิดว่ากลุ่มแบตเตอรี่

เป็นก้อนเดียวกันโดยท านายระดับประจุแบตเตอรี่จากแรงดันของกลุ่มแบตเตอรี่และกระแสของกลุ่ม
แบตเตอรี่ข้อดีคือความง่ายและเหมาะกับระดับประจุแบตเตอรี่ทีแ่ต่ละเซลล์มคีวามแตกต่างกันไม่มาก
แต่ท าให้เซลล์ที่ต ่าสุดมีอายุการใช้งานที่ต ่าลงได้และการท านายที่ผิดเพี้ยนถ้าคุณลักษณะของเซลล์
แตกต่างกันมาก 

 
รูปท่ี 2.8 การท านายระดับประจุกลุ่มแบตเตอรี่แบบรวมเซลล์ [19] 

2.4.1.3. การท านายโดยเลือกเซลล์อ้างอิง 
การท านายโดยเลือกเซลล์อ้างอิงจะใช้การท านายที่ใช้ความถี่ของข้อมูลสูงกว่าเพื่อความ

แม่นย าที่สูงกว่าส าหรับเซลลท์ี่เลือกและเซลลท์ี่เหลือใช้ความถ่ีของข้อมูลที่น้อยกว่า เพื่อให้การท านาย
ระดับประจุกลุ่มแบตเตอรี่ไม่จ าเป็นต้องใช้ประสิทธิภาพสูง โดยปกติเซลล์ที่ถูกใช้อ้างอิงจะเป็นเซลล์ที่
แรงดันต ่าสุดเวลาคายประจุและเซลล์ที่สูงสุดเวลาอัดประจุ 
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รูปท่ี 2.9 การท านายระดับประจุกลุ่มแบตเตอรี่โดยเลือกเซลล์อ้างอิง [19] 

2.4.1.4. การท านายโดยเซลล์เฉลี่ยและค่าความแตกต่าง 
เซลล์เฉลี่ยท านายโดยค่าเฉลี่ยของแรงดันทั้งหมดและความแตกต่างของระดับประจุแบตเตอรี่

ของแต่ละเซลล์เทียบกับค่าเฉลี่ยได้มาจากความแตกต่างของแรงดันกับแรงดันเฉลี่ยและอุณหภูมิกับ
อุณหภูมิเฉลี่ย โดยเซลล์เฉลี่ยจะใช้ความถ่ีของข้อมูลที่สูงและความถ่ีของข้อมูลต ่าจะใช้ส าหรับค่าความ
แตกต่างจากนั้นหาค่าระดับประจุแบตเตอรี่ของกลุ่มแบตเตอรี่จากค่าเฉลี่ยและค่าความแตกต่างโดย
ค่าระดับประจุต ่าสุดที่สุดจะใช้แทนระดับประจุของกลุ่มแบตเตอรี่ระหว่างท าการคายประจุและค่า
ประจุของเซลล์สูงสุดจะใช้แทนระดับประจุของกลุ่มแบตเตอรี่ระหว่างท าการอัดประจุ  สามารถเพิ่ม
ความแตกต่างของความต้านทานภายในและแรงดันเปิดวงจร 

 
รูปท่ี 2.10 การท านายระดับประจุกลุ่มแบตเตอรี่โดยเซลล์เฉลี่ยและความแตกต่าง [19] 

2.5. ค่าความต้านทานภายในแบตเตอรี่ 
ความต้านทานภายในแบตเตอรี่ ถูกแสดงโดยโมเดล Thevenin ดังรูปที่ 2.11 ประกอบด้วย

แรงดันเปิดวงจร (Vocv) แรงดันที่ขั้วแบตเตอรี ่ (Vb) ตัวเก็บประจุ (Cth) และความต้านทานภายใน 
แบตเตอรี ่ (Rb) ซึ ่งประกอบไปด้วย Ohmic Resistance (Rs) และ Polarization Resistance (Rth) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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วิธีการหาความต้านทานภายในแบตเตอรี่สามารถหาได้จากการวัดแรงดันเปิดวงจรกับแรงดันขณะจ่าย
โหลดและกระแส น ามาค านวณจะได้ความต้านทานภายในตามสมการที่ (2.3) [7] 

 
รูปท่ี 2.11 Thevenin model ของแบตเตอรี่ [7] 

 𝑉𝑏   =  𝑉𝑜𝑐𝑣 ± 𝐼𝑏 × 𝑅𝑏 (2.3) 

โดยที่ Vb  คือ แรงดันที่ขั้วแบตเตอรี่ 
Vocv  คือ แรงดันเปิดวงจร 

 Ib  คือ กระแสอัดหรือคายประจุ 
 Rb  คือ ความต้านทานภายในแบตเตอรี่ 

2.6. โมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
ปัญญาประดิษฐ์ คือระบบที ่สามารถรับรู ้ ว ิเคราะห์ สร ุป และจ าลองข้อมูล โดยใช้

เครื ่องประมวลผล เป็นการรวมกันของศาสตร์ทางด้าน คณิตศาสตร์ , การหาค่าเหมาะสมที่สุด 
(Optimization) และลอจิก โดยมีรากฐานมาจาก สถิติ ความน่าจะเป็น และอื่นๆ โดยระบบจะมีการ
เรียนรู้ที่เรียกว่า การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เป็นโมเดลที่สร้างมาจากข้อมูลตัวอย่างที่
เรียกว่า ข้อมูลฝึกสอน (Training Data) เพื่อท าการท านายหรือตัดสินใจ โดยสามารถแบ่งเป็น 1) การ
เรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) หมายถึง คอมพิวเตอร์จะถูกสอนด้วยข้อมูลตัวอย่างและ
ผลลัพธ์ มีจุดประสงค์เพื่อหากฎหรือความเกี่ยวข้องกันระหว่างข้อมูลขาเข้าและผลลัพธ์ 2) การเรียนรู้
แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) ข้อมูลที่ไม่ได้ถูกก าหนดถูกส่งให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ด้วย
ตัวเองเพื่อหาความเกี่ยวข้องกันของข้อมูลขาเข้า และ 3) การเรียนรู้ด้วยตัวเอง (Reinforcement 
Learning) เป็นการเรียนรู ้ที ่คอมพิวเตอร์ท าการโต้ตอบกับระบบต่างๆ ในสิ ่งแวดล้อมเพื่อบรรลุ
เป้าหมายบางอย่าง เช่น การขับรถ หรือ เล่นเกมแข่งกับคู่ต่อสู้ เพื่อท าลายปัญหาต่างๆ ไปเรื่อยๆ จน
ได้วิธีที่ดีที่สุด 

2.6.1. Recurrent Neural Network 
Recurrent Neural Network คือ โมเดลที่มีการป้อนข้อมูล 2 ทิศทางหรือ Bi-directional 

หมายความว่าผลลัพธ์ของโหนดใดๆจะส่งผลข้อมูลขาเข้าของโหนดน้ันๆ เป็นโมเดลที่โดดเด่นเพราะมี
หน่วยความจ า เหมาะกับการท านายข้อมูลที่เป็นล าดับหรือเวลา แต่มีปัญหาที่ เมื่อโมเดลไม่มีการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เรียนรู้ Vanishing Gradient เมื่อโมเดลเรียนรู้ไปเรือ่ยๆแลว้ gradient หรือ การปรับน ้าหนักเทียบตอ่
ค่าความผิดเพี้ยน เล็กเกินไปท าให้ น ้าหนักในโมเดลเปลี่ยนแปลงจนไม่มีนัยส าคัญ กับ โมเดลไม่
สามารถหาค่าได้ Exploding Gradient เมื่อ gradient ใหญ่เกินไปท าให้โมเดลมีขนาดน ้าหนกัที่มาก
เกินไปจนไม่สามารถหาค่าได้ 

2.6.2. Long Short-term Memory 
Long Short-term Memory ค ือ โมเดล RNN ท ี ่แก ้ป ัญหา Vanishing Gradient และ 

Exploding Gradient เมื่อผ่านไปเป็นระยะเวลานาน มีโครงสร้างตามรูปที่ 2.12 และตามสมการที่ 
(2.4)-(2.8) โดยที่ Xk คือข้อมูลเข้า hk คือข้อมูลขาออก ck คือหน่วยความจ า ik, fk, และ ok คือ 
Activation Vector ของ Input Gate, Forget Gate และ Output Gate ตามล าดับ σg , σc  และ σk 
Activation Function หร ือการค านวณข้อมูลออกจากโหนด W, U, b คือน ้าหนัก และ ⊙ คือ 
Hadamard product โดยโมเดลจะท าการปรับ Forget, Input และ Output Gate ท าให้โมเดลไม่มี
ปัญหาเมื่อท าการท านายในระยะยาว 

 𝑓𝑘 = 𝜎𝑔  (𝑊𝑓  𝑥𝑘   + 𝑈𝑓  ℎ𝑘−1  + 𝑏𝑓  )  (2.4) 

 𝑖𝑘 = 𝜎𝑔  (𝑊𝑖  𝑥𝑘   + 𝑈𝑖  ℎ𝑘−1  + 𝑏𝑖  )  (2.5) 

 𝑜𝑘 = 𝜎𝑔  (𝑊𝑜 𝑥𝑘   + 𝑈𝑜 ℎ𝑘−1  + 𝑏𝑜 )  (2.6) 

 𝑐𝑘 = 𝑓𝑘 ⊙ 𝑐𝑘−1 + 𝑖𝑘 ⊙ 𝜎𝑐(𝑊𝑐𝑥𝑘 + 𝑈𝑐ℎ𝑘−1 + 𝑏𝑐)  (2.7) 

 ℎ𝑘 = 𝑜𝑘   ⊙ 𝜎ℎ  (𝑐𝑘) (2.8) 
 

 
รูปท่ี 2.12 โครงสร้าง Long Short-term Memory [15] 

2.6.3. Gated Recurrent Unit 
Gated Recurrent Unit คือ LSTM ที ่ม ีต ัวแปรน้อยกว่าค ือไม่ม ี Output Gate โดยมี

โครงสร้างตามรูปที่ 2.13 และตามสมการที่ (2.9)-(2.12) zt คือ Update Gate ท าหน้าที่ก าหนดข้อมลู
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ที่จะท าการอัปเดต rt คือ Reset Gate ท าหน้าที่ก าหนดจ านวนข้อมูลที่จะท าการลืมไป เมื่อรวมกับ
ผลลัพธ์จากข้ันตอนก่อนผ่าน tanh activation function จะได้ตัวแทน ht vector แล้วน ามารวมกับ 
Update Gate ของข้อมูลขั้นก่อนหน้าเพื่อก าหนดว่าจะใช้หรือจะลืมไป เมื่อรวมกันทั้งหมดจะได้
ข้อมูลผลลัพธ์ออกมา 

 𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑧ℎ𝑡−1 + +𝑏𝑧)  (2.9) 

 𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟𝑥𝑡 + 𝑈𝑟ℎ𝑡−1 + +𝑏𝑟)  (2.10) 

 ℎ̂𝑡   = tanh(𝑊ℎ𝑥𝑡 + 𝑈ℎ(𝑟𝑡 ⊙ ℎ𝑡−1) + +𝑏ℎ)    (2.11) 

 ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ⊙ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 ⊙ ℎ̂𝑡   

 

 

(2.12) 

 
รูปท่ี 2.13 โครงสร้าง Gated Recurrent Unit [16] 

2.6.4. การหาค่าความผิดเพ้ียน 
การหาค่าความผิดเพี้ยน (Error) มีไว้เพื่อประเมินความแม่นย าของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ได้

ท าการสร้างและสามารถหาความผิดเพี้ยนของข้อมูลที่น ามาทดสอบได้โดยส าหรับการหาค่าผิดเพี้ยน
ด้วยวิธีค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพี้ยน(Mean absolute error) หรือ MAE ตามสมการที่(2.13) 
และค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลังสองของค่าความผิดเพี้ยน (Root mean squared error) หรือ 
RMSE ตามสมการที่ (2.14) มีความสะดวกในการตีความเพราะค่าความผิดเพี้ยนไม่มีเลขยกก าลัง 2 

 𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂|

𝑛
𝑖=1

𝑛
 (2.13) 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 (2.14) 

โดยที่ 𝑌𝑖  คือ ค่าจริงของตัวแปร 
𝑌𝑖̂  คือ ค่าท านายของตัวแปร 
n  คือ จ านวนตัวแปร 
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2.7. การสื่อสารข้อมูลผ่านพอร์ตอนุกรมแบบอะซิงโครนัส 
การสื ่อสารข้อมูลผ่านพอร์ตอนุกรมแบบอะซิงโครนัส  หรือ Universal Asynchronous 

Receiver and Transmitter (UART) คือการสื่อสารชนิดหนึ่งที่จะท าการส่งขอมูลทีละบิต (bit) จาก
หลักน้อยที่สุดไปมากที่สุด โดยจะมีบิตที่ก าหนดจุดเริ่มต้นและจุดสิ้นสุด โดยที่ตัวส่งจะน าข้อมูลหลาย
ไบต์มาส่งที่ละบิต ที่ตัวรับข้อมูลจะประกอบบิตต่างๆเข้ากันเป็นไบต์ โดยการสื่อสารสามารถแบ่งได้ 3 
แบบ 1) แบบทางเดียว (Simplex) 2) อุปกรณ์ทั้ง 2 ส่งและรับพร้อมกนั (Full Duplex) 3) ผลัดกันรบั
และส่ง (Half Duplex) ในการใช้งาน UART ทั้งตัวรับและส่งต้องมีค่าเหล่านี้ที่เหมือนกันคือ อัตรา
บอด (Baud Rate) แพริตีบิตหรือบิตตรวจสอบ (Parity Bit) ขนาดบิตข้อมูล และขนาดบิตตัวหยุด 
โดยทั่วๆไปจะมีค่าเหล่าน้ีอยู่ที ่ข้อมูลยาว 8 บิต ไม่มี Parity Bit และ บิตหยุด 1 บิต หรือเรียกว่า 8N1 
องค์ประกอบของข้อมูล 1 ชุดประกอบไปด้วย 1) บิตที่ไม่ได้ใช้งาน (Idle) มีแรงดันไฟฟ้าสูง (Logic 
High) 2) บิตเริ่มต้น มีแรงดันไฟฟ้าต ่า (Logic Low) คือบิตที่บอกว่าเป็นจุดเริ่มต้น 3) บิตข้อมูล มี
ความยาว 5 – 9 บิต 4) Parity Bit ใช้ตรวจสอบว่ามีการเปลี่ยนแปลงของข้อมูลหรือไม่ โดยสามารถ
อธิบายได้โดยตัวเลขเป็นเลขคู่หรือค่ี และ 5) บิตหยุดเป็น Logic High เป็นสัญญาณบอกว่าข้อมูลที่ส่ง
หมดแล้ว เนื่องจากบิตเริ่มเป็น Logic Low และ บิตหยุดเป็น Logic High แสดงว่าทุกๆการส่งข้อมูล
จะมีการเปลี่ยนสัญญาณ 2 ครั้งซึ่งสามารถน ามาใช้ตรวจสอบว่า เมื่อ Logic Low แสดงนานกว่าเวลา
ความยาวของข้อมูลแสดงว่าไม่มีการส่งข้อมูล (Break Condition) ที่สามารถตรวจจับได้   

2.8. การเตรียมข้อมูล 
การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) คือกระบวนการจัดการข้อมูลที่ส าคัญต่อการใช้งาน

กับระบบปัญญาประดิษฐ์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพความแม่นย า เป็นข้ันตอนที่ใช้ในตอนแรกสุดของการ
ใช้งานกับระบบปัญญาประดิษฐ์มีเครื่องมือและวิธีที่หลากหลายในการเตรียมข้อมลูเช่นการ แบ่งข้อมลู 
แปลงข้อมูล ลบข้อมูลที่ไม่ต้องการ เพิ่มข้อมูลที่ตกหล่น การท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกัน หรือ การ
คัดเลือกคุณลักษณะ 

2.8.1. การแบ่งข้อมูล 
ในการสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์โดยปกติจะท าการแบ่งชุดข้อมูลเปน็ 3 ชุด 1) ชุดข้อมูลการ

สอน (Training) คือชุดข้อมูลที่ใช้ในการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ประกอบด้วยข้อมูลที่ใชส้อนและ
ผลลัพธ์โดยโมเดลปัญญาประดิษฐ์จะท าการปรับค่าน ้าหนักเพื่อให้ได้ความสัมพันธ์ตามชุดข้อมูลสอน 
2) เมื ่อโมเดลปัญญาประดิษฐ์ท าการสอนแล้วจะใช้ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation) เพื ่อท าการ
สังเกตผลลัพธ์ที่ได้จากการท านายว่าเกิดการเรียนรู้ที่มากเกิน (Over-fitting) หรือน้อยเกิน (Under-
fitting) และปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (Hyperparameter) และ 3) ชุด
ข้อมูลตรวจสอบ (Test) ใช้ประเมินผลลัพธ์จากโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ได้ท าการปรับแต่งสุดท้าย 
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2.8.2. การท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกัน 
การท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกัน (Normalization) คือการปรับค่าของข้อมูลที่อยู่ในช่วง

มาตรส่วนที่แตกต่างกันให้มาอยู่ที่ช่วงมาตรส่วนเดียวกันโดยไม่ท าให้เกิดการบิดเบือนของข้อมูลหรือ
สูญเสียข้อมูล ท าให้โมเดลปัญญาประดิษฐ์สามารถเรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรแตกต่างกันได้ 
ส าหรับวิธีท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกันตามช่วงที่ต้องการ (Min-Max Scaling) เป็นไปตามสมการที่ 
(2.15) และสมการที่ (2.16) [21] 

 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 (2.15) 

 𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 = (𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 × (𝑚𝑎𝑥 −  𝑚𝑖𝑛)) + 𝑚𝑖𝑛 (2.16) 

โดยที่ x  คือ ค่าก่อนท าให้อยู่ในบรรทัดฐานใหม่ 
xnorm  คือ ค่าที่อยู่ในบรรทัดฐานใหม่ 
xmin   คือ ค่าต ่าสุดของข้อมูล 

 xmax  คือ ค่าสูงสุดของข้อมูล 
xscaled  คือ ค่าที่อยู่ในบรรทัดฐานใหม่ในช่วงที่ต้องการ 
max  คือ ค่าสูงสุดของช่วงบรรทัดฐานที่ต้องการ 
min  คือ ค่าต ่าสุดของช่วงบรรทัดฐานที่ต้องการ 

2.8.3. การคัดเลือกคุณลักษณะ 
การคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) คือกระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะที่ใช้ใน

การสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์โดยเป็นการคัดเลือกคุณลักษณะที่มีความส าคัญ ก าจัดคุณลักษณะที่
ซ ้าซ้อนและไม่เกี่ยวข้อง เพื่อลดความซับซ้อน ลดระยะเวลาการสอน และเพิ่มความแม่นย าของโมเดล
ป ัญญาประดิษฐ์  โดยว ิธ ี  Pearson correlation coefficient เป ็นหนึ ่ งในการว ิธ ีการค ัดเล ือก
คุณลักษณะเพื ่อหาสัมประสิทธิ ์ของความสัมพันธ์ระหว่าง คุณลักษณะ  (Feature) และ ผลลัพธ์ 
(Output) มีค่าอยู ่ระหว่าง -1 ถึง 1 ค่าที ่ยิ ่งเข้าใกล้ 1 หมายความว่าคุณลักษณะและผลลัพธ์มี
ความสัมพันธ์ไปในทิศทางเดียวกัน ค่าที ่ยิ ่งเข้าใกล้ -1 หมายความว่าคุณลักษณะและผลลัพธ์มี
ความสัมพันธ์ไปในทิศทางตรงข้ามกัน สามารถหาได้โดยสมการที่ (2.17)  

 𝑟 =
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)

√∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2 ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
 (2.17) 

โดยที่ r  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของความสัมพันธ์ 
xi  คือ ค่าของตัวแปร Feature  
x̅   คือ ค่าเฉลี่ยของตัวแปร Feature 

 yi  คือ ค่าของตัวแปร Output 
y̅  คือ ค่าเฉลี่ยของตัวแปร Output
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บทท่ี 3 

วิธีการด าเนินงานวิจัย 
ในบทนี้จะน าเสนอการออกแบบงานวิจัยเพื่อท าการท านายระดับประจุแบตเตอรี่โดยจะแบ่ง

การออกแบบเป็นการออกแบบการเก็บข้อมูลและรับส่งข้อมูล การออกแบบโมเดลปัญญาประดษิฐ์ 
และการออกแบบการทดสอบแบตเตอรี่ 

3.1. การออกแบบการเก็บรับ ส่ง และเตรียมข้อมูล 
เนื่องจากงานวิจัยน้ีท าการท านายระดับประจุแบตเตอรี่กับกลุ่มแบตเตอรี่ ดังนั้นจึงต้องมีการ

เก็บร ับและส่งข้อมูลจากระบบจัดการแบตเตอรี ่ (Battery Management System: BMS) แต่
เนื่องจากระบบจัดการแบตเตอรี่ไม่สามารถส่งข้อมูลค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ออกมาเพื่อเก็บข้อมูลได้
โดยตรง จึงต้องมีการออกแบบโปรแกรมคอมพิวเตอรเ์พื่อท าการรับ ส่ง เก็บข้อมูลออกมา และท้ายสุด
การเตรียมข้อมูลเพื่อให้ได้ถึงข้อมูลค่าพารามิเตอร์ที่จะน าไปท าการท านายระดับประจุแบตเตอรี่  

3.1.1. วิธีการเก็บรับและส่งข้อมูล 
ในการรับ ส่ง และเก็บข้อมูลจะใช้ไมโครคอนโทรเลอรช์นิด ESP 32 ซึ่งมีความสามารถในการ

เช่ือมตอ่อินเตอร์เน็ตเพื่อให้มีการส่งข้อมูลไปเก็บไว้บนออนไลน์ได้และมีหน้าที่ในการรับ ส่ง แปลงค่า
ไปมา ระบบจัดการแบตเตอรี่ที่ใช้ในงานวิจัยนี้เป็นรุ่น JBD-DP24S002 มีช่องทางการสื่อสาร UART 
สามารถต่อโดยตรงกับไมโครคอนโทรเลอร์ได้ซึ่ง UART จะมีพอร์ตทั้งหมด 4 พอร์ต พอร์ต 1 เป็นช่อง
จ่ายแรงดันไฟฟ้า พอร์ต 2 เป็นช่องส่งข้อมูล (Transmit) หรือ Tx พอร์ต 3 เป็นช่องรับข้อมูล 
(Receive) หรือ Rx พอร์ต 4 เป็นกราวด์โดยจะใช้เพียงพอร์ตที่ 2, 3 และ 4 ไมโครคอนโทรเลอร์จะสง่
สัญญาณไปหาระบบจัดการแบตเตอรี่ ทาง Tx ที่ระดับแรงดัน 3.2 V และรับข้อมูลจากระบบจัดการ
แบตเตอรี่ทาง RX ที่ระดับแรงดัน 5 V โดยการต่อวงจรการรับส่งข้อมูลเป็นไปดังรูปที่ 3.1  

BMS ESP32

RX TX

RXTX

GND GND

 
รูปท่ี 3.1 การเช่ือมต่อการสื่อสารชนิด UART 
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ส าหรับการอ่าน แปลง และส่งค่าทั้งหมดท าบนโปรแกรม Arduino IDE มีไว้เขียนโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ส  าหรับไมโครคอนโทรเลอร์  ซึ ่งใช้ภาษา C ในการเขียน ในงานวิจ ัยนี ้โปรแกรม
คอมพิวเตอร์เริ่มจากการเช่ือมต่ออินเตอร์เน็ตมีไว้เพื่อบันทึกวัน เวลา ต่อมาเป็นการส่งข้อมูลให้ BMS 
เพื่อให้ BMS ส่งข้อมูลพารามิเตอร์กลับมาแล้วจึงแปลงค่ารวบรวมข้อมูลพารามเิตอรท์ั้งหมดแล้วสง่ข้ึน 
Google Sheet เพื่อไปเก็บบนออนไลน์ 

ส าหรับการรับข้อมูลค่าพารามิเตอร์จาก BMS นั้นตัวไมโครคอนโทรเลอร์จ าเป็นต้องส่งข้อมูล
ไปหา BMS เพื ่อให้ BMS ตอบรับและส่งข้อมูลกลับมาโดยอ้างอิงจากข้อมูลผู้ผลิต BMS ที ่ใช้ใน
งานวิจัยน้ี [20] ไมโครคอนโทรเลอรจ์ะต้องสง่ข้อความที่เป็นฐาน 16 โดยมีย่อยเป็น 2 ชุด ชุดที่ 1 เพื่อ
รับข้อมูลพื้นฐานทั่วไปทั้งหมด และชุดที่ 2 เพื่อรับข้อมูลของแต่ละเซลล์  

โดยส าหรับชุดที ่ 1 ต้องส่งข้อความว่า DD A5 03 00 FF FD 77 แล้ว BMS จะส่งข้อมูล
กลับมาเป็นฐาน 16 เช่นกันท าให้ต้องแปลงค่ากลับมาเป็นฐาน 10 เพื่อให้สามารถอ่านเข้าใจได้ ซึ่ง
ส าหรับชุดที่ 1 นี้ ข้อมูลที่ส่งกลับมาจะขึ้นต้นด้วย DD 03 มีตัวแปรได้แก่ แรงดันของกลุ่มแบตเตอรี่, 
กระแส, ค่าความเก็บประจุที่เหลือ, ค่าความเก็บประจุที่ระบุของแบตเตอรี่, จ านวนรอบการใช้งาน, 
สถานะการบาลานซ์แรงดัน, ขนาดประจุแบตเตอรี่ที่เหลือเป็นเปอร์เซ็นต์, จ านวนเซลล์ และอุณหภูมิ  

ส่วนข้อมูลชุดที ่ 2 ต้องส่งข้อความว่า DD A5 04 00 FF FC 77 แล้ว BMS จะส่งข้อมูล
กลับมาเป็นฐาน 16 ข้ึนต้นด้วย DD 04 มีตัวแปรคือ แรงดันแต่ละเซลล์ของแบตเตอรี่ ข้อมูลฐาน 16 
จาก BMS แสดงดังรูปที่ 3.2  

 
รูปท่ี 3.2 ข้อมูลฐาน 16 จาก BMS 

เมื่อได้รับข้อมูลที่แปลงเสรจ็แลว้ก็ส่งข้ึน Google Sheet โดยข้อมูลที่ส่งข้ึนไปได้แก่ วัน, เวลา
, ค่าความจุเป็นเปอร์เซ็นต์, กระแส, แรงดัน, อุณหภูมิที่ 1 เป็นอุณหภูมิของ BMS, อุณหภูมิที่ 2 เป็น
อุณหภูมิแบตเตอรี่, อุณหภูมิที่ 3 เป็นอุณหภูมิของสภาพแวดล้อม, แรงดันเซลล์ที่ 1, แรงดันเซลล์ที่ 2, 
แรงดันเซลล์ที่ 3, แรงดันเซลล์ที่ 4, แรงดันเซลล์ที่ 5, แรงดันเซลล์ที่ 6, แรงดันเซลล์ที่ 7, แรงดันเซลล์
ที ่สูงสุด, แรงดันเซลล์ที ่ต ่าสุด, แรงดันเฉลี ่ย, แรงดันที ่แตกต่างกันของเซลล์สูงสุดและต ่าสุด, 
สถานะการบาลานซ์เซลล์ที ่ 1, สถานะการบาลานซ์เซลล์ที ่ 2, สถานะการบาลานซ์เซลล์ที ่ 3, 
สถานะการบาลานซ์เซลล์ที ่ 4, สถานะการบาลานซ์เซลล์ที ่ 5, สถานะการบาลานซ์เซลล์ที ่ 6, 
สถานะการบาลานซ์เซลล์ที่ 7, ค่าความเก็บประจุที่ระบุของแบตเตอรี่ และค่าความเก็บประจุที่เหลือ 
โดยชุดข้อมูลจะถูกส่งข้ึนมาทุกๆประมาณ 5 วินาที ดังรูปที่ 3.3 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



23 

 

 
รูปท่ี 3.3 ตัวอย่างข้อมูลในงานวิจัยที่ถูกส่งข้ึน Google Sheet 

3.1.2. การเตรียมข้อมูล 
ก่อนท าการป้อนข้อมูลให้โมเดลปัญญาประดิษฐ์ท าการเรียนรู้หรือท าการท านาย ต้องมีการ

เตรียมข้อมูลเริ่มจากการท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) เป็นการตัดข้อมูลที่ไม่ใช้งานออก 
แล้วจึงน าชุดข้อมูลที่ได้ท าความสะอาดแล้วมาเตรยีมข้อมูล (Data Preprocessing) โดยเป็นการน ามา
ท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกัน (Normalization) ตามสมการที่ (3.1) [14] แล้วท าให้อยู่ในช่วงที่
ต้องการตามสมการที่ (3.2) [21] โดยในงานวิจัยน้ีให้อยู่ในช่วง 0 ถึง 1 

 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 (3.1) 

 𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 = (𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 × (𝑚𝑎𝑥 −  𝑚𝑖𝑛)) + 𝑚𝑖𝑛 (3.2) 

โดยที่ x  คือ ค่าก่อนท าให้อยู่ในบรรทัดฐานใหม่ 
xnorm  คือ ค่าที่อยู่ในบรรทัดฐานใหม่ 
xmin   คือ ค่าต ่าสุดของข้อมูล 

 xmax  คือ ค่าสูงสุดของข้อมูล 
xscaled  คือ ค่าที่อยู่ในบรรทัดฐานใหม่ในช่วงที่ต้องการ 
max  คือ ค่าสูงสุดของช่วงบรรทัดฐานที่ต้องการ 
min  คือ ค่าต ่าสุดของช่วงบรรทัดฐานที่ต้องการ 
ตัวอย่างชุดข้อมูลก่อนและหลังการท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกันในงานวิจัยนี้แสดงดังรูปที่

รูปที่ 3.4 และ รูปที่ 3.5 ตามล าดับ  

 
รูปท่ี 3.4 ตัวอย่างข้อมูลในงานวิจัยก่อนท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกัน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.5 ตัวอย่างข้อมูลในงานวิจัยหลังท าให้อยู่ในบรรทัดฐานเดียวกัน 

หลังจากข้อมูลถูกท าความสะอาดและอยู่ในบรรทัดฐานเดียวกันแล้ว จึงน ามาสู่การเลือก
คุณลักษณะของข้อมูล (Feature Selection) โดยใช้วิธี Pearson correlation coefficient เพื่อหา
สัมประสิทธ์ิของความสัมพันธ์ระหว่าง Feature และ Output สามารถหาได้โดยสมการที่ (3.3) มีค่า
อยู่ระหว่าง -1 ถึง 1 ค่าที่ยิ่งเข้าใกล้ 1 หมายความว่า Feature และ Output มีความสัมพันธ์ไปใน
ทิศทางเดียวกัน ในทางตรงกันข้าม ค่าที ่ยิ ่งเข้าใกล้ -1 หมายความว่า Feature และ Output มี
ความสัมพันธ์ไปในทิศทางตรงข้ามกันโดยค่า Pearson correlation coefficient ของงานวิจัยน้ีแสดง
ดังรูปที่ 3.6  

 𝑟 =
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)

√∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2 ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
 (3.3) 

โดยที่ r  คือ ค่าสัมประสิทธ์ิของความสัมพันธ์ 
xi  คือ ค่าของตัวแปร Feature  
x̅   คือ ค่าเฉลี่ยของตัวแปร Feature 

 yi  คือ ค่าของตัวแปร Output 
y̅  คือ ค่าเฉลี่ยของตัวแปร Output 

 
รูปท่ี 3.6 ค่าสัมประสิทธ์ิ Pearson correlation ในงานวิจยั เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ในงานวิจัยน้ีได้เลือกใช้ทุกคุณลักษณะยกเว้นตัวแปรเวลา Time ถึงแม้ว่าคุณลักษณะอื่นจะมี
ค่าสัมประสิทธ์ิที่ต ่าแต่ก็สามารถน ามาใช้เสริมกับคุณลักษณะหลักได้ 

หลังจากที่ได้ท าการเตรียมข้อมูลด้วยวิธีที่ได้กล่าวข้างต้นจะได้ชุดข้อมูลทั้งหมด 55,307 
ข้อมูล ที่พร้อมใช้ในการสอนและทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ โดยท าการแบ่งข้อมูลเป็นข้อมูล
ชุดสอน (Train Set) และชุดทดสอบ (Test Set) ในอัตราส่วน 7:3 และในส่วนของชุดสอนจะแบ่งเปน็
ข้อมูลชุดสอนและชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) เนื่องจากชุดข้อมูลที่ใช้เป็นชุดข้อมูลที่ข้ึนกับ
เวลาดังนั้นการสร้างชุดข้อมูลตรวจสอบจึงใช้การแบ่งแบบ TimeSeriesSplit ตามรูปที่ 3.7  

 
รูปท่ี 3.7 การแบง่ชุดข้อมูลตรวจสอบแบบ TimeSeriesSplit [22] 

โดยในงานวิจัยน้ีท าการแบ่งชุดข้อมูลตรวจสอบเป็น 4 ชุด ในทุกชุดจะมีข้อมูลตรวจสอบคิด
เป็น 20% ของข้อมูลชุดสอนทั้งหมด ส่วนชุดข้อมูลสอนจะค่อยๆเพิ่มทีละ 20% ของชุดข้อมูลสอน
ทั้งหมดไปเรื่อยๆ จนถึง 80% ของชุดข้อมูลสอนทั้งหมด จะได้ชุดข้อมูลทดสอบดังนี้ จากชุดข้อมูล
สอนที่คิดเป็น 70% ของข้อมูลทั้งหมดจะได้ 38,714 ข้อมูล น ามาแบ่งเป็นชุดข้อมูลตรวจสอบ 4 ชุด
ได้ดังนี้  
ชุดที่ 1 ชุดสอนคือข้อมูลตั้งแต่แถวที่ 0 ถึง 7,745 ชุดทดสอบตั้งแต่แถวที่ 7,746 ถึง 15,487  
ชุดที่ 2 ชุดสอนคือข้อมูลตั้งแต่แถวที่ 0 ถึง 15,487 ชุดทดสอบตั้งแต่แถวที่ 15,488 ถึง 23,229 
ชุดที่ 3 ชุดสอนคือข้อมูลตั้งแต่แถวที่ 0 ถึง 23,229 ชุดทดสอบตั้งแต่แถวที่ 23,230 ถึง 30,971 
ชุดที่ 4 ชุดสอนคือข้อมูลตั้งแต่แถวที่ 0 ถึง 30,971 ชุดทดสอบตั้งแต่แถวที่ 30,972 ถึง 38,713 แสดง
ดังรูปที่ 3.8 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.8 การแบ่งชุดข้อมลูตรวจสอบในงานวิจัย 

โมเดลปัญญาประดิษฐ์จะท าการเรียนและปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์
บนชุดข้อมูล Train Set และ Validate Set เมื่อได้โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่สมบูรณ์แล้วจะท าการ
ทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์กับชุดข้อมูลที่โมเดลปัญญาประดิษฐ์ไม่เคยเห็นมาก่อนหรือ Test Set 
เพื่อประเมินประสิทธิภาพโมเดลปัญญาประดิษฐ์และท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดกัน 

ค่าระดับประจุแบตเตอรี่ที่ใช้ในการสอนหรือทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์มาจากวิธีการ
ค านวณด้วยวิธีการนับกระแส (Coulomb Counting Method) เป็นการค านวณซึ่งใช้หลักการการ
รวมกันของกระแสระหว่างอัดประจหุรอืคายประจ ุค านวณร่วมกับค่าระดับประจแุบตเตอรี่ตอนเริม่ตน้
ตามสมการที ่ (3.4) [12] ส่วนค่าระดับประจุแบตเตอรี่ตอนเริ ่มต้นสามารถหาได้จากกราฟข้อมูล
แบตเตอรี่จากผู้ผลิต 

 𝑆𝑂𝐶(𝑡) =  𝑆𝑂𝐶(0)  − 
1

𝐶𝑛
∫ 𝐼(𝑡)𝑑𝑡

𝑡

0

 (3.4) 

โดยที่ SOC(t)  คือ ระดับประจุแบตเตอรี่ที่เวลา t 
SOC(0)  คือ ระดับประจุแบตเตอรี่เริ่มต้น 

 Cn  คือ ความจุไฟฟ้าที่ปกติ 
 I(t)  คือ กระแสไฟฟ้าที่เวลา t 
 ค่าความต้านทานภายในแบตเตอรี่สามารถหาได้จากสมการที่ (3.5) [7] ซึ่งจะเป็นการค านวณ
โดยโปรแกรมคอมพิวเตอร์ระหว่างการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ 

 𝑉𝑏   =  𝑉𝑜𝑐𝑣 ± 𝐼𝑏 × 𝑅𝑏 (3.5) 

โดยที่ Vb  คือ แรงดันที่ขั้วแบตเตอรี่ 
Vocv  คือ แรงดันเปิดวงจร 

 Ib  คือ กระแสอัดหรือคายประจุ 
 Rb  คือ ความต้านทานภายในแบตเตอรี่ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 การทดสอบหาค่าแรงดันเปิดวงจรส าหรับแบตเตอรี่ Panasonic NCR18650B เป็นไปตาม 
ตามตารางที่ 3.1 [23] 

ตารางท่ี 3.1 ระดับประจุแบตเตอรี่และแรงดันเปิดวงจร 

State of Charge VOC 
0.01 2.50 
0.1 3.06 
0.2 3.19 
0.3 3.21 
0.4 3.38 
0.5 3.44 
0.6 3.56 
0.7 3.69 
0.8 3.72 
0.9 3.88 
1.0 4.06 

จากนั้นน าค่าที่ได้จากตารางที่ 3.1 มาหาสมการด้วยวิธีการ Curve Fitting แบบ Polynomial 
โดยให้เลขก าลงัสงูสุดที่ 6 ได้ดังสมการที่ (3.6)  

 𝑉𝑜𝑐𝑣   =  2.39 + 12.03(𝑆𝑂𝐶) − 72.21(𝑆𝑂𝐶)2 + 216.04(𝑆𝑂𝐶)3

− 323.83(𝑆𝑂𝐶)4 + 236.40(𝑆𝑂𝐶)5 − 66.76(𝑆𝑂𝐶)6 (3.6) 

โดยที่ Vocv  คือ แรงดันที่ขั้วแบตเตอรี่ 
SOC  คือ ระดับประจุแบตเตอรี่ 
เมื่อน าสมการที่ (3.6) มาวาดกราฟเทียบกับค่าที่วัดได้จริงตามตารางที่ 3.1 จะได้ดังรูปที่ 3.9  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.9 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันเปิดวงจรกบัระดับประจุแบตเตอรี่ 

3.2. การออกแบบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
ส าหรับงานวิจัยนี้จะท าการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ซึ่งเป็นข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับเวลา 

ดังนั้นการเลือกใช้โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที ่เหมาะสมกับชุดข้อมูลเป็นสิ ่งส าคัญ จึงได้เลือกโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-term Memory (LSTM) 
และ Gated Recurrent Unit (GRU) ซ ึ ่งสามารถจัดการกับข้อมูลที ่ข ึ ้นเก ็บเวลาได้  และโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network (NN) เพื่อดูข้อแตกต่าง โมเดลปัญญาประดิษฐ์ทั้งหมดถูก
เขียนโดยโปรแกรมคอมพิวเตอร์ภาษา Python และเขียนบน Jupyter Lab 

3.2.1. การหาค่าพารามิเตอร์ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่มีการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ได้อย่างแม่นย าต้องมีการปรับ

ค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมโดยโมเดลปัญญาประดิษฐ์มีค่าพารามิเตอร์ดังนี้  
1) ช่วงการแบ่งข้อมูล หรือ Timestep  
2) จ านวนโหนด หรือ Neuron  
3) จ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ หรือ Epoch  
4) จ านวนชุดข้อมูล หรือ Batch Size  
5) ค่าที่โมเดลปัญญาประดิษฐ์จะท าการลด หรือ Loss function  
6) อัลกอริทึมที่ใช้ปรับแต่งน ้าหนักของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ หรือ Optimizer  
7) ฟังก์ชันที่ใช้ค านวณผลลัพธ์ในแต่ละโหนด หรือ Activation Function  
8) อัตราการตัดข้อมูล หรือ Dropout  
9) อัตราการเรียนรู้ หรือ Learning Rate  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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วิธีการหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ท าได้โดยท าการสอนโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ด้วยชุดสอน (Train Set) และทดสอบบนชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) ให้
ครบตามที่ได้แบ่งไว้ แล้วตรวจสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์โดยท าการสร้างกราฟของค่าผิดเพี้ยนด้วย
ชุดสอน (Train Loss) กับค่าผิดเพี้ยนด้วยชุดตรวจสอบ (Validation Loss) โดยแกนนอนคือจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (Epoch) กับแกนตั้งเป็นค่าความผิดเพี ้ยน (Error) พิจารณา
ร่วมกับค่าความผิดเพี้ยน เพื่อตรวจสอบว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์เกิดการจดจ าข้อมูลการสอนมาก
เกินไป (Overfitting) หรือ น้อยเกินไป (Underfitting) เมื่อรวมทั้งหมดจะทราบแนวโน้มในการปรับ
ค่าพารามิเตอร์โมเดลปัญญาประดิษฐ์เพื่อให้ได้โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่มีความแม่นย า แต่ในส่วนของ
การหาจ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่เหมาะสมที่สุดจะได้มาจากการหาค่าเฉลี่ยของ
ความผิดเพี้ยนด้วยชุดตรวจสอบทุกชุดในแต่ละรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ โดยจ านวนรอบ
การสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ให้ค่าเฉลี่ยของความผิดเพี้ยนต ่าที่สุดคือจ านวนรอบการสอนโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่เหมาะสมที่สุด 

3.2.2. การท างานของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
ในงานวิจัยน้ีการสอนและทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายใน

จะมีความซับซ้อนเนื่องมาจากข้ันตอนในการหาค่าความต้านทานภายในแบตเตอรี่ซึ่งอาศัยค่าแรงดัน
เปิดวงจรแบตเตอรี่ที่ไม่มีมากับข้อมูลจากระบบจัดการแบตเตอรี่ สามารถอธิบายได้เป็นข้ันตอนดังนี้ 

ข้ันตอนการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
1) โมเดลปัญญาประดิษฐ์ท าการเรียนรู้และท านายค่าแรงดันเปิดวงจร 
2) ค านวณค่าความต้านทานภายใน 
3) โมเดลปัญญาประดิษฐ์ท าการเรียนรู้และท านายค่าระดับประจุแบตเตอรี่ 
ข้ันตอนการทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
1) โมเดลปัญญาประดิษฐ์ท าการท านายค่าแรงดันเปิดวงจร 
2) ค านวณค่าความต้านทานภายใน 
3) โมเดลปัญญาประดิษฐ์ท าการท านายค่าระดับประจุแบตเตอรี่ 
ส าหรับโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดที่ไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีข้ันตอนการท างาน

ที่แตกต่างเล็กน้อยจากที่ได้กล่าวไปข้างต้นโดยตัดขั้นตอนที่ 1 และ 2 ออกจากขั้นตอนการสอนและ
ทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 

3.2.3. การวิเคราะห์ผล 
ในการว ิ เคราะห์ผลเพ ื ่อท  าการเปร ียบเทียบและประเมินประสิทธ ิภาพของโมเดล

ปัญญาประดิษฐ์สามารถแบ่งได้เป็น 2 ส่วน 1) วิเคราะห์ผลจากค่าความผิดเพี ้ยน 2) วิเคราะห์
ระยะเวลาที่ใช้ในการสอนและทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.2.3.1. การวิเคราะห์ผลจากค่าความผิดเพ้ียน 
การวิเคราะห์จากค่าความผิดเพี้ยน (Error) สามารถหาได้ด้วยวิธีค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความ

ผิดเพี้ยน (Mean absolute error) หรือ MAE ตามสมการที่ (3.7) และค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลงั
สองของค่าความผิดเพี้ยน (Root mean squared error) หรือ RMSE ตามสมการที่ (3.8) เพื่อท าการ
วิเคราะห์ถึงความแม่นย าในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่และเปรียบเทียบความแม่นย าระหว่าง
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่มีการค านึงถึงค่าความต้านภายในและไม่มีค่าความต้านทานภายใน รวมไปถึง
การเปรียบเทียบระหว่างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดแตกต่างกัน 

 𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂|

𝑛
𝑖=1

𝑛
 (3.7) 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 (3.8) 

โดยที่ 𝑌𝑖  คือ ค่าจริงของตัวแปร 
𝑌𝑖̂  คือ ค่าท านายของตัวแปร 
n  คือ จ านวนตัวแปร 

3.2.3.2. การวิเคราะห์ระยะเวลาท่ีใช้ในการสอนและทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
ในการวิเคราะห์ระยะเวลาที่ใช้ในการสอนและทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์สามารถท าได้

โดยใช้ฟังก์ชัน time ใน python จับเวลาก่อนและหลังการสอนหรือทดสอบ น าเวลาหลังมาลบเวลา
ก่อนจะได้เวลาที่ใช้ไป ซึ่งน ามาใช้เปรียบเทียบและประเมินประสิทธิภาพของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 

3.3. การออกแบบการทดสอบแบตเตอรี่ 
งานวิจัยนี้ได้ท าการทดสอบกับแบตเตอรี่ชนิดลิเทียมไอออน Panasonic NCR18650B ซึ่ง

เป็นแบตเตอรี่ลิเทียมนิกเกิลโคบอลต์อะลูมิเนียมออกไซด์ Lithium Nickel Cobalt Aluminium 
Oxide หรือ NCA มีจุดเด่นด้านความหนาแน่นก าลังไฟฟ้า (Power Density) และความหนาแน่น
พลังงานไฟฟ้า (Energy Density) สูงแต่มีราคาที่สูงเหมาะกับการใช้งานในยานยนต์ไฟฟ้าและระบบ
กักเก็บพลังงานไฟฟ้า มีค่าความจุ (Rated Capacity) 3,350 mAh แรงดันไฟฟ้าที่ระบุ (Nominal 
Voltage) 3.6 V จ านวน 7 ก้อนต่ออนุกรม ท าการอัดประจุผ่านแหล่งจ่ายไฟกระแสตรง (DC Power 
Supply) แบบกระแสคงที ่แรงดันคงที ่ CC/CV และท าการคายประจุผ่านตัวต้านทานปรับค่าได้ 
(Variable Resistor) แบบกระแสคงที่และก าลังคงที่ ท าการทดสอบที่ระดับแรงดันและกระแสเป็นไป
ตามขอบเขตของผู้ผลิตแบตเตอรี่ โดยมีวงจรการทดสอบขณะอัดประจุตามรูปที่ 3.10 และรูปที่ 3.11 
และวงจรการทดสอบขณะคายประจุตามรูปที่ 3.12 และรูปที่ 3.13  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.10 วงจรไฟฟ้าขณะท าการอัดประจ ุ

 
รูปท่ี 3.11 วงจรไฟฟ้าขณะท าการอัดประจุทีท่ดลองจริง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.12 วงจรไฟฟ้าขณะท าการคายประจ ุ

 
รูปท่ี 3.13 วงจรไฟฟ้าขณะท าการคายประจุจริง 

3.3.1. การทดสอบการอัดประจุ 
ในการทดสอบการอัดประจุแบตเตอรี่ท าการอัดประจุโดยแหลง่จ่ายไฟกระแสตรงแบบกระแส

คงที่แรงดันคงที่ หรือ CC/CV ที่กระแส 0.5C (1.65A) แรงดัน 29.4V มีความสัมพันธ์ระหว่างแรงดัน 
กระแส และประจุแบตเตอรี่กับเวลาตามรูปที่ 3.14  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.14 กราฟคุณลักษณะการอัดประจุของข้อมลูที่ใช้ในงานวิจัย 

3.3.2. การทดสอบการคายประจุ 
ในการทดสอบการคายประจุแบตเตอรี ่ท าการคายประจุ โดยตัวต้านทานปรับค่าได้ แบบ

กระแสคงที่ขนาด 1A (0.3C), 1.6A (0.5C), 2A (0.6C), 3A (0.9C), 3.2A (1C), 4A (1.2C) และ 5A 
(1.5C) แบบก าลังคงที่ขนาด 25W (20%) 60W (50%) และ 85W (80%)  มีความสัมพันธ์ระหว่าง
แรงดัน และจ านวนคายประจุแบตเตอรี่ตามรูปที่ 3.15 

 
รูปท่ี 3.15 กราฟคุณลักษณะการคายประจุของข้อมลูที่ใช้ในงานวิจัย 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



 

 

บทท่ี 4 

ผลการด าเนินงานวิจัย 
ในบทนี้จะท าการแสดงผลจากการด าเนินงานวิจัยที่ได้กล่าวในบทก่อนหน้า โดยจะแบ่งเป็น

ผลการปรับแต่งพารามิเตอร์ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ 
ระยะเวลาในการท าสอนและท านายของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่พิจารณาความต้านทานภายในและ
ไม่พิจารณาความต้านทานภายใน และท้ายสุดเปรียบเทียบผลของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ต่างชนิดกัน
ในด้านความผิดเพี้ยนและระยะเวลา 

4.1. ผลการปรับแต่งพารามิเตอร์ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ได้น ามาใช้ในงานวิจัยได้มีการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์โดยใช้ข้อมูล

สอน (Train Set) และข้อมูลตรวจสอบ (Validation Set) 4 ชุดที ่ได้ท าการแบ่งในการปรับแต่ง
ค่าพารามิเตอร์ ในงานวิจัยนี้ได้ใช้โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network (RNN) ,Recurrent 
Neural Network (RNN), Long Short-term Memory (LSTM) และ Gated Recurrent Unit (GRU) 
โดยในการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์จะอาศัยการวาดกราฟระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอน (Training 
Loss) ความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบ (Validation Loss) กับจ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 
(Epoch) พิจารณาร่วมกับความผิดเพี้ยนบนแต่ละชุดตรวจสอบเพื่อท าการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ให้
เหมาะสมกับชุดข้อมูล และท าการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์แยกแต่ละชนิดโมเดลปัญญาประดิษฐ์โดย
ให้ผลการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ดังนี้ 

4.1.1. ค่าพารามิเตอร์โมเดล Neural Network 
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network (NN) ที่ได้ท าการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์มี

กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี ้ยนชุดสอน (Train Loss) ความผิดเพี ้ยนชุดตรวจสอบ 
(Validation Loss) กับจ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (Epoch) บนชุดตรวจสอบ 4 ชุด 
ดังรูปที่ 4.1 ถึง รูปที่ 4.4 ซึ่งมีลักษณะของกราฟที่ค่าความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบสูงกว่าความผิดเพี้ยน
ชุดสอนเล็กน้อยตลอดช่วงรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์เป็นลักษณะที่ บ่งบอกถึงการเรียนรู้ของ
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที ่ไม่มากเกินไป (Overfitting) หรือน้อยเกินไป (Underfitting) ตลอดช่วง
จ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนทุกชุดข้อมูลยกเว้นชุดที่ 1 ที่เริ่มเกิดการเรียนรู้ของ
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ Overfitting ในช่วง ตั้งแต่ประมาณ Epoch 50 เป็นต้นไป สังเกตจากกการที่ 
Validation Loss เริ่มลู่ออกจาก Training Loss 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.1 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 1 ของโมเดลชนิด Neural Network 

 
รูปที่ 4.2 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 2 ของโมเดลชนิด Neural Network 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.3 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 3 ของโมเดลชนิด Neural Network 

 
รูปที่ 4.4 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 4 ของโมเดลชนิด Neural Network 

ค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพีย้น (Mean absolute error) หรือ MAE และค่ารากที่สอง
ของค่าเฉลี่ยก าลังสองของค่าความผิดเพี้ยน (Root mean squared error) หรือ RMSE บนชุดข้อมูล
ตรวจสอบทั้ง 4 ชุด แสดงตามตารางที่ 4.1  

 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.1 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลตรวจสอบของโมเดลชนิด Neural Network 

 MAE Validation Loss (%) RMSE Validation Loss (%) 
Data Set 1 13.1929 15.8684 
Data Set 2 5.6992 7.5179 
Data Set 3 6.4974 10.0414 
Data Set 4 4.4731 7.1410 

เมื่อท าการหาค่าเฉลี่ยของความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบทั้ง 4 ชุดในแต่ละรอบการสอนโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์พบว่ารอบการสอนที่ 26 ให้ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดตรวจสอบต ่าสุดที่ 0.0705 ซึ่งจะ
เป็นรอบการสอนที่จะน าไปใช้บนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ท าการทดสอบกับข้อมูลทดสอบ (Test Set) 

ค่าพารามิเตอร์ที่ได้ท าการปรับแต่งทั้งหมดบนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network 
แสดงตามตารางที่ 4.2  

ตารางท่ี 4.2 ค่าพารามิเตอร์โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network 

Hyperparameter Value 
Neuron 225 
Epoch 26 

Batch Size 512 
Loss Function Mae 

Optimizer Adam 
Activation Function Relu 

Dropout 0.1 
Learning Rate 0.0003 

4.1.2. ค่าพารามิเตอร์โมเดล Recurrent Neural Network 
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network (RNN) ที ่ได้ท  าการปรับแต่ง

ค่าพารามิเตอร์มีกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอน (Train Loss) ความผิดเพี้ยนชุด
ตรวจสอบ (Validation Loss) กับจ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (Epoch) บนชุด
ตรวจสอบ 4 ชุด ดังรูปที่ 4.5 ถึง รูปที่ 4.8 ซึ่งมีลักษณะของกราฟที่ค่าความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบสูง
กว่าความผิดเพี้ยนชุดสอนเล็กน้อยตลอดช่วงรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์เป็นลักษณะที่ บ่ง
บอกถึงการเรียนรู ้ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ท ี ่ไม ่มากเกินไป (Overfitting) หรือน้อยเกินไป 
(Underfitting) ตลอดช่วงจ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.5 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 1 ของโมเดลชนิด Recurrent Neural 
Network 

 
รูปที่ 4.6 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 2 ของโมเดลชนิด Recurrent Neural 
Network 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.7 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 3 ของโมเดลชนิด Recurrent Neural 
Network 

 
รูปที่ 4.8 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 4 ของโมเดลชนิด Recurrent Neural 
Network 

ค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพีย้น (Mean absolute error) หรือ MAE และค่ารากที่สอง
ของค่าเฉลี่ยก าลังสองของค่าความผิดเพี้ยน (Root mean squared error) หรือ RMSE บนชุดข้อมูล
ตรวจสอบทั้ง 4 ชุด แสดงตามตารางที่ 4.3 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.3 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลตรวจสอบของโมเดลชนิด Recurrent Neural Network 

 MAE Validation Loss (%) RMSE Validation Loss (%) 
Data Set 1 4.9337 6.1318 
Data Set 2 4.8349 6.2978 
Data Set 3 3.8248 6.0110 
Data Set 4 3.0907 3.8724 

เมื่อท าการหาค่าเฉลี่ยของความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบทั้ง 4 ชุดในแต่ละรอบการสอนโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์พบว่ารอบการสอนที่ 73 ให้ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดตรวจสอบต ่าสุดที่ 0.0384 ซึ่งจะ
เป็นรอบการสอนที่จะน าไปใช้บนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ท าการทดสอบกับข้อมูลทดสอบ (Test Set) 

ค่าพารามิเตอร์ที ่ได้ท าการปรับแต่งทั ้งหมดบนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent 
Neural Network แสดงตามตารางที่ 4.4 

ตารางท่ี 4.4 ค่าพารามิเตอร์โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network 

Hyperparameter Value 
Timestep 30 
Neuron 300 
Epoch 73 

Batch Size 512 
Loss Function Mae 

Optimizer Adam 
Activation Function Relu 

Dropout 0.1 
Learning Rate 0.0005 

4.1.3. ค่าพารามิเตอร์โมเดล Long Short-term Memory 
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory (LSTM) ที่ได้ท าการปรับแต่ง

ค่าพารามิเตอร์มีกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอน (Train Loss) ความผิดเพี้ยนชุด
ตรวจสอบ (Validation Loss) กับจ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (Epoch) บนชุด
ตรวจสอบ 4 ชุด ดังรูปที่ 4.9 ถึง รูปที่ 4.12 ซึ่งสามารถสังเกตจากรูปที่ 4.9 และ รูปที่ 4.10 ได้ว่า
โมเดลปัญญาประดิษฐ์เริ ่มเกิด Overfitting ในช่วง Epoch ท้ายๆ สังเกตจากกการที่ Validation 
Loss เริ่มลู่ออกจาก Training Loss ในส่วนของรูปที่ 4.11 โมเดลปัญญาประดิษฐ์มีการเรียนรู้ที่ดี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตลอดช่วง Epoch และรูปที่ 4.12 โมเดลปัญญาประดิษฐ์เกิด Underfitting ในช่วง Epoch แรกๆ 
สังเกตจากการที่ Validation Loss มีค่าที่น้อยกว่า Training Loss  

 
รูปที่ 4.9 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 1 ของโมเดลชนิด Long Short-term 
Memory 

 
รูปที่ 4.10 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 2 ของโมเดลชนิด Long Short-term 
Memory 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



42 

 

 
รูปที่ 4.11 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 3 ของโมเดลชนิด Long Short-term 
Memory 

 
รูปที่ 4.12 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 4 ของโมเดลชนิด Long Short-term 
Memory 

ค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพีย้น (Mean absolute error) หรือ MAE และค่ารากที่สอง
ของค่าเฉลี่ยก าลังสองของค่าความผิดเพี้ยน (Root mean squared error) หรือ RMSE บนชุดข้อมูล
ตรวจสอบทั้ง 4 ชุด แสดงตามตารางที่ 4.5  
 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.5 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลตรวจสอบของโมเดลชนิด Long Short-term Memory 

 MAE Validation Loss (%) RMSE Validation Loss (%) 
Data Set 1 7.5467 9.6316 
Data Set 2 4.8779 5.9981 
Data Set 3 3.6811 5.6298 
Data Set 4 3.3316 4.0420 

เมื่อท าการหาค่าเฉลี่ยของความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบทั้ง 4 ชุดในแต่ละรอบการสอนโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์พบว่ารอบการสอนที่ 47 ให้ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดตรวจสอบต ่าสุดที่ 0.0455 ซึ่งจะ
เป็นรอบการสอนที่จะน าไปใช้บนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ท าการทดสอบกับข้อมูลทดสอบ (Test Set) 

ค่าพารามิเตอร์ที่ได้ท าการปรับแต่งทั้งหมดบนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term 
Memory แสดงตามตารางที่ 4.6  

ตารางท่ี 4.6 ค่าพารามิเตอร์โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory 

Hyperparameter Value 
Timestep 10 
Neuron 50 
Epoch 47 

Batch Size 512 
Loss Function Mae 

Optimizer Adam 
Activation Function Relu 

Dropout 0.2 
Learning Rate 0.0005 

4.1.4. ค่าพารามิเตอร์โมเดล Gated Recurrent Unit 
โมเดลป ัญญาประด ิษฐ ์ชน ิด Gated Recurrent Unit (GRU) ท ี ่ ได ้ท  าการปร ับแต่ง

ค่าพารามิเตอร์มีกราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอน (Train Loss) ความผิดเพี้ยนชุด
ตรวจสอบ (Validation Loss) กับจ านวนรอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ (Epoch) บนชุด
ตรวจสอบ 4 ชุด ดังรูปที่ 4.13 ถึง รูปที่ 4.16 ซึ่งสามารถสังเกตจากรูปที่ 4.13 และ รูปที่ 4.14 ได้ว่า
โมเดลปัญญาประดิษฐ์เริ่มเกิด Overfitting ในช่วง ตั้งแต่ประมาณ Epoch 50 เป็นต้นไป สังเกตจากก
การที่ Validation Loss เริ่มลู่ออกจาก Training Loss ในส่วนของ รูปที่ 4.15 โมเดลปัญญาประดิษฐ์

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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มีการเรียนรู้ที่ดีตลอดช่วง Epoch และรูปที่ 4.16 โมเดลปัญญาประดิษฐ์เกิด Underfitting ในช่วง 
Epoch แรกๆ สังเกตจากการที่ Validation Loss มีค่าที่น้อยกว่า Training Loss  

 
รูปที่ 4.13 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 1 ของโมเดลชนิด Gated Recurrent 
Unit  

 
รูปที่ 4.14 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 2 ของโมเดลชนิด Gated Recurrent 
Unit 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.15 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 3 ของโมเดลชนิด Gated Recurrent 
Unit  

 
รูปที่ 4.16 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างความผิดเพี้ยนชุดสอนความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบกับจ านวน
รอบการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลตรวจสอบที่ 4 ของโมเดลชนิด Gated Recurrent 
Unit  

ค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพีย้น (Mean absolute error) หรือ MAE และค่ารากที่สอง
ของค่าเฉลี่ยก าลังสองของค่าความผิดเพี้ยน (Root mean squared error) หรือ RMSE บนชุดข้อมูล
ตรวจสอบทั้ง 4 ชุด แสดงตามตารางที่ 4.7  

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.7 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลตรวจสอบของโมเดลชนิด Gated Recurrent Unit  

 MAE Validation Loss (%) RMSE Validation Loss (%) 
Data Set 1 5.6175 7.6355 
Data Set 2 4.9432 6.0487 
Data Set 3 3.4436 4.9896 
Data Set 4 3.6219 4.5327 

เมื่อท าการหาค่าเฉลี่ยของความผิดเพี้ยนชุดตรวจสอบทั้ง 4 ชุดในแต่ละรอบการสอนโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์พบว่ารอบการสอนที่ 44 ให้ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดตรวจสอบต ่าสุดที่ 0.0397 ซึ่งจะ
เป็นรอบการสอนที่จะน าไปใช้บนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ท าการทดสอบกับข้อมูลทดสอบ (Test Set) 

ค่าพารามิเตอร์ที่ได้ท าการปรับแต่งทั้งหมดบนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Gated Recurrent 
Unit แสดงตามตารางที่ 4.8  

ตารางท่ี 4.8 ค่าพารามิเตอร์โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Gated Recurrent Unit 

Hyperparameter Value 
Timestep 10 
Neuron 125 
Epoch 44 

Batch Size 512 
Loss Function Mae 

Optimizer Adam 
Activation Function Relu 

Dropout 0.2 
Learning Rate 0.0005 

4.2. ผลการท านายและระยะเวลาในการสอนและท านายระดับประจุแบตเตอรี่ 
หลังจากโมเดลปัญญาประดิษฐ์มีการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ จะท าการท านายระดับประจุ

แบตเตอรี ่โดยใช้ข้อมูลสอน (Train Set) และ ข้อมูลทดสอบ (Test Set) ซึ ่งข้อมูลทดสอบเป็นชุด
ข้อมูลใหม่ที่แบ่งไว้ เพื่อท าการประเมินประสิทธิของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ในด้านความแม่นย าและ
ระยะเวลาในการสอนและท านายระดับประจุแบตเตอรี่ ซึ่งโมเดลปัญญาประดิษฐ์ทั้ง 4 ชนิดที่ใช้ใน
งานวิจัยให้ผลความผิดเพี้ยนและระยะเวลาในการท าสอนและนายระดับประจุแบตเตอรี่ดังนี้ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.2.1. ผลจากการสอนและท านายโดยโมเดล Neural Network 
ผลจากการสอนและท านายโดยโมเดล Neural Network สามารถแบ่งเป็น 2 ส่วนได้แก่ 1) 

ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่บนชุดข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ 2) ระยะเวลาในการสอนบน
ชุดข้อมูลสอนและระยะเวลาในการท านายบนชุดข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ 

4.2.1.1. ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่โดยโมเดล Neural Network 
ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี ่บนชุดข้อมูลสอนโดยโมเดล Neural Network เมื่อ

พิจารณาค่าความต้านทานภายในและไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแสดงดังรูปที่ 4.17 เมื่อท า
การขยายดังรูปที่ 4.18 มีค่าความผิดเพี้ยนตามตารางที่ 4.9 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์
ชนิด Neural Network มีความสามารถในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ที่มีความไม่เป็นเชิงเส้นได้ 
โดยในกรณีที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีค่าความผิดเพี้ยนที่ต ่ากว่าแบบไม่พิจารณาค่าความ
ต้านทานภายในตามตารางที่ 4.9  

 
รูปท่ี 4.17 ระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Neural Network บนชุดข้อมูลสอน 

 
รูปท่ี 4.18 ภาพขยายระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Neural Network บนชุดข้อมูลสอน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.9 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลสอนของโมเดล Neural Network 

 MAE (%) RMSE (%) 
NN 3.9707 5.9647 

NN with Internal Resistance 3.8561 5.8375 

ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่บนชุดข้อมูลทดสอบโดยโมเดล Neural Network เมื่อ
พิจารณาค่าความต้านทานภายในและไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแสดงดังรูปที่ 4.19 เมื่อท า
การขยายดังรูปที่ 4.20 เช่นเดียวกับกรณีข้อมูลสอน ในชุดข้อมูลทดสอบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด 
Neural Network มีความสามารถในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ที่มีความไม่เป็นเชิงเส้นได้ โดย
ในกรณีที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีค่าความผิดเพี ้ยนที่ต ่ากว่าแบบไม่พิ จารณาต้านทาน
ภายในตามตารางที่ 4.10  

 
รูปท่ี 4.19 ระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Neural Network บนชุดข้อมูลทดสอบ 

 
รูปท่ี 4.20 ภาพขยายระดับประจุแบตเตอรีท่ านายโดยโมเดล Neural Network บนชุดข้อมูลทดสอบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.10 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลทดสอบของโมเดล Neural Network 

 MAE (%) RMSE (%) 
NN 3.7486 5.6508 

NN with Internal Resistance 3.6545 5.5442 

ผลของสัมประสิทธิ์ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้านทานภายในและระดับประจุแบตเตอรี่
ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชน ิด Neural Network บนชุดข้อมูลทดสอบหาด้วยวิ ธ๊ Pearson 
Correlation Coefficient มีผลดังรูปที่ 4.21  

 
รูปที่ 4.21 สัมประสิทธ์ิความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้านทานภายในและระดับประจุแบตเตอรี่ของ
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network บนชุดข้อมูลทดสอบ 

4.2.1.2. ระยะเวลาในการสอนและท านายผลโดยโมเดล Neural Network 
เมื่อพิจารณาระยะเวลาที่ใช้ในการสอนโมเดลปญัญาประดิษฐ์ Neural Network และท านาย

บนชุดข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทดสอบเป็นไปตามตารางที่ 4.11 ท าการท านายบนชุดสอนทั้งหมด 
38,714 ข้อมูล และท าการท านายบนชุดทดสอบทั ้งหมด 16 ,593 ข้อมูล เนื ่องจากโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในต้องท าการค านวณค่าความต้านทานภายในจาก
การท านายค่าแรงดันเปิดวงจรก่อนแล้วจึงท านายระดับประจแุบตเตอรีเ่พราะฉะนั้นจึงใช้เวลามากกว่า
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในประมาณ 2 เท่า 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.11 ระยะเวลาการสอนและท านายของโมเดล Neural Network 

 Training Time 
(s) 

Testing on Train 
Set Time (s) 

Testing on Test 
Set Time (s) 

NN 10.16 4.66 2.04 
NN with Internal Resistance 19.79 6.83 3.10 

4.2.2. ผลจากการสอนและท านายโดยโมเดล Recurrent Neural Network 
ผลจากการสอนและท านายโดยโมเดล Recurrent Neural Network สามารถแบ่งเป็น 2 

ส่วนได้แก่ 1) ผลการท านายระดับประจแุบตเตอรีบ่นชุดข้อมูลสอนและข้อมลูทดสอบ 2) ระยะเวลาใน
การสอนบนชุดข้อมูลสอนและระยะเวลาในการท านายบนชุดข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ 

4.2.2.1. ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่โดยโมเดล Recurrent Neural Network 
ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี ่บนชุดข้อมูลสอนโดยโมเดล Recurrent Neural 

Network เมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายในและไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแสดงดังรูปที่ 
4.22 เมื่อท าการขยายดังรูปที่ 4.23 มีค่าความผิดเพี้ยนตามตารางที่ 4.12 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network ม ีความสามารถในการท านายระดับประจุ
แบตเตอรี่ที่มีความไม่เป็นเชิงเส้นได้ โดยในกรณีที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีค่าความผิดเพี้ยน
ที่ต ่ากว่าแบบไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในตามตารางที่ 4.12  

 
รูปท่ี 4.22 ระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Recurrent Neural Network บนชุดข้อมูลสอน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.23 ภาพขยายระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Recurrent Neural Network บนชุด
ข้อมูลสอน 

ตารางท่ี 4.12 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลสอนของโมเดล Recurrent Neural Network 

 MAE (%) RMSE (%) 
RNN 1.6832 2.2456 

RNN with Internal Resistance 1.0866 1.6145 

ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี ่บนชุดข้อมูลทดสอบโดยโมเดล Recurrent Neural 
Network เมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายในและไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแสดงดังรูปที่ 
4.24 เม ื ่อท าการขยายดังรูปที ่ 4.25 เช่นเดียวกับกรณีข้อมูลสอน ในชุดข้อมูลทดสอบโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network ม ีความสามารถในการท านายระดับประจุ
แบตเตอรี่ที่มีความไม่เป็นเชิงเส้นได้ โดยในกรณีที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีค่าความผิดเพี้ยน
ที่ต ่ากว่าแบบไม่พิจารณาต้านทานภายในตามตารางที่ 4.13  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที ่ 4.24 ระดับประจุแบตเตอรี ่ท านายโดยโมเดล Recurrent Neural Network บนชุดข้อมูล
ทดสอบ 

 
รูปที่ 4.25 ภาพขยายระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Recurrent Neural Network บนชุด
ข้อมูลทดสอบ 

ตารางท่ี 4.13 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลทดสอบของโมเดล Recurrent Neural Network 

 MAE (%) RMSE (%) 
RNN 3.1601 3.7954 

RNN with Internal Resistance 1.7919 2.4589 

ผลของสัมประสิทธิ์ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้านทานภายในและระดับประจุแบตเตอรี่
ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network บนชุดข้อมูลทดสอบหาด้วยวิธ๊ 
Pearson Correlation Coefficient มีผลดังรูปที่ 4.26  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.26 สัมประสิทธ์ิความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้านทานภายในและระดับประจุแบตเตอรี่ของ
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network บนชุดข้อมูลทดสอบ 

4.2.2.2. ระยะเวลาในการสอนและท านายผลโดยโมเดล Recurrent Neural Network 
เมื่อพิจารณาระยะเวลาที่ใช้ในการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ Recurrent Neural Network 

และท านายบนชุดข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทดสอบเป็นไปตามตารางที่ 4.14 ท าการสอนบนชุดสอน
ทั้งหมด 38,714 ข้อมูล และท าการท านายบนชุดทดสอบทั้งหมด 16 ,593 ข้อมูล เนื่องจากโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในต้องท าการค านวณค่าความต้านทานภายในจาก
การท านายค่าแรงดันเปิดวงจรก่อนแล้วจึงท านายระดับประจแุบตเตอรีเ่พราะฉะนั้นจึงใช้เวลามากกว่า
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในประมาณ 2 เท่า 

ตารางท่ี 4.14 ระยะเวลาการสอนและท านายของโมเดล Recurrent Neural Network 

 Training Time 
(s) 

Testing on Train 
Set Time (s) 

Testing on Test 
Set Time (s) 

RNN 344.10 7.99 3.58 
RNN with Internal Resistance 715.15 15.39 6.73 

4.2.3. ผลและระยะเวลาการท านายโดยโมเดล Long Short-term Memory 
ผลจากการสอนและท านายโดยโมเดล Long Short-term Memory สามารถแบ่งเป็น 2 

ส่วนได้แก่ 1) ผลการท านายระดับประจแุบตเตอรีบ่นชุดข้อมูลสอนและข้อมลูทดสอบ 2) ระยะเวลาใน
การสอนบนชุดข้อมูลสอนและระยะเวลาในการท านายบนชุดข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.2.3.1. ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่โดยโมเดล Long Short-term Memory 
ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี ่บนชุดข้อมูลสอนโดยโมเดล Long Short-term 

Memory เมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายในและไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแสดงดังรูปที่ 
4.27 เมื่อท าการขยายดังรูปที่ 4.28 มีค่าความผิดเพี้ยนตามตารางที่ 4.15 ซึ่งแสดงให้เห็นว่าโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory ม ีความสามารถในการท านายระดับประจุ
แบตเตอรี่ที่มีความไม่เป็นเชิงเส้นได้ โดยในกรณีที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีค่าความผิดเพี้ยน
ที่ต ่ากว่าแบบไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในตามตารางที่ 4.15  

 
รูปท่ี 4.27 ระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Long Short-term Memory บนชุดข้อมูลสอน 

 
รูปที่ 4.28 ภาพขยายระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Long Short-term Memory บนชุด
ข้อมูลสอน 

 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.15 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลสอนของโมเดล Long Short-term Memory 

 MAE (%) RMSE (%) 
LSTM 2.0186 2.6539 

LSTM with Internal Resistance 1.6163 2.2190 

ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี ่บนชุดข้อมูลทดสอบโดยโมเดล Long Short-term 
Memory เมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายในและไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแสดงดังรูปที่ 
4.29 เม ื ่อท าการขยายดังรูปที ่ 4.30 เช่นเดียวกับกรณีข้อมูลสอน ในชุดข้อมูลทดสอบโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory ม ีความสามารถในการท านายระดับประจุ
แบตเตอรี่ที่มีความไม่เป็นเชิงเส้นได้ โดยในกรณีที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีค่าความผิดเพี้ยน
ที่ต ่ากว่าแบบไม่พิจารณาต้านทานภายในตามตารางที่ 4.16  

 
รูปที ่ 4.29 ระดับประจุแบตเตอรี ่ท านายโดยโมเดล Long Short-term Memory บนชุดข้อมูล
ทดสอบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.30 ภาพขยายระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Long Short-term Memory บนชุด
ข้อมูลทดสอบ 

ตารางท่ี 4.16 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลทดสอบของโมเดล Long Short-term Memory 

 MAE (%) RMSE (%) 
LSTM 1.9776 2.8309 

LSTM with Internal Resistance 1.7345 2.4789 

ผลของสัมประสิทธิ์ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้านทานภายในและระดับประจุแบตเตอรี่
ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory บนชุดข้อมูลทดสอบหาด้วยวิธ๊ 
Pearson Correlation Coefficient มีผลดังรูปที่ 4.31  

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.31 สัมประสิทธ์ิความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้านทานภายในและระดับประจุแบตเตอรี่ของ
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory บนชุดข้อมูลทดสอบ 

4.2.3.2. ระยะเวลาในการสอนและท านายผลโดยโมเดล Long Short-term Memory 
เมื่อพิจารณาระยะเวลาที่ใช้ในการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ Long Short-term Memory 

และท านายบนชุดข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทดสอบเป็นไปตามตารางที่ 4.17 ท าการสอนบนชุดสอน
ทั้งหมด 38,714 ข้อมูล และท าการท านายบนชุดทดสอบทั้งหมด 16 ,593 ข้อมูล เนื่องจากโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในต้องท าการค านวณค่าความต้านทานภายในจาก
การท านายค่าแรงดันเปิดวงจรก่อนแล้วจึงท านายระดับประจแุบตเตอรีเ่พราะฉะนั้นจึงใช้เวลามากกว่า
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในประมาณ 2 เท่า 

ตารางท่ี 4.17 ระยะเวลาการสอนและท านายของโมเดล Long Short-term Memory 

 Training Time 
(s) 

Testing on Train 
Set Time (s) 

Testing on Test 
Set Time (s) 

LSTM 24.60 5.38 2.47 
LSTM with Internal Resistance 50.62 8.58 3.96 

4.2.4. ผลและระยะเวลาการท านายโดยโมเดล Gated Recurrent Unit 
ผลจากการสอนและท านายโดยโมเดล Gated Recurrent Unit สามารถแบ่งเป็น 2 ส่วน

ได้แก่ 1) ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรีบ่นชุดข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ 2) ระยะเวลาในการ
สอนบนชุดข้อมูลสอนและระยะเวลาในการท านายบนชุดข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบ 

4.2.4.1. ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่โดยโมเดล Gated Recurrent Unit 
ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่บนชุดข้อมูลสอนโดยโมเดล Gated Recurrent Unit 

เมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายในและไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแสดงดังรูปที่ 4.32 เมื่อ
ท าการขยายดังร ูปที ่ 4.33 ม ีค่าความผิดเพี ้ยนตามตารางที ่ 4.18 ซ ึ ่งแสดงให้เห ็นว่าโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Gated Recurrent Unit มีความสามารถในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ที่มี
ความไม่เป็นเชิงเส้นได้ โดยในกรณีที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีค่าความผิดเพี้ยนที่ต ่ากว่าแบบ
ไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในตามตารางที่ 4.18  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 4.32 ระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Gated Recurrent Unit บนชุดข้อมูลสอน 

 
รูปที่ 4.33 ภาพขยายระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Gated Recurrent Unit บนชุดข้อมูล
สอน 

ตารางท่ี 4.18 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลสอนของโมเดล Gated Recurrent Unit 

 MAE (%) RMSE (%) 
GRU 2.5386 3.2151 

GRU with Internal Resistance 1.7755 2.4277 

ผลการท านายระดับประจุแบตเตอรี่บนชุดข้อมูลทดสอบโดยโมเดล Gated Recurrent Unit 
เมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายในและไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแสดงดังรูปที่ 4.34 เมื่อ
ท าการขยายดังรูปที่ 4.35 เช่นเดียวกับกรณีข้อมูลสอน ในชุดข้อมูลทดสอบโมเดลปญัญาประดิษฐช์นดิ 
Gated Recurrent Unit มีความสามารถในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ที่มีความไม่เป็นเชงิเส้น
ได้ โดยในกรณีที ่พิจารณาค่าความต้านทานภายในมีค่าความผิดเพี ้ยนที ่ต ่ากว่าแบบไม่พิจารณา
ต้านทานภายในตามตารางที่ 4.19  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.34 ระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Gated Recurrent Unit บนชุดข้อมูลทดสอบ 

 
รูปที่ 4.35 ภาพขยายระดับประจุแบตเตอรี่ท านายโดยโมเดล Gated Recurrent Unit บนชุดข้อมูล
ทดสอบ 

ตารางท่ี 4.19 ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดข้อมูลทดสอบของโมเดล Gated Recurrent Unit 

 MAE (%) RMSE (%) 
 GRU  2.1906 3.0416 

GRU with Internal Resistance 1.7726 2.4609 

ผลของสัมประสิทธิ์ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้านทานภายในและระดับประจุแบตเตอรี่
ของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Gated Recurrent Unit บนชุดข้อมูลทดสอบหาด้วยวิธ๊ Pearson 
Correlation Coefficient มีผลดังรูปที่ 4.36  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



60 

 

 
รูปที่ 4.36 สัมประสิทธ์ิความสัมพันธ์ระหว่างค่าความต้านทานภายในและระดับประจุแบตเตอรี่ของ
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Gated Recurrent Unit บนชุดข้อมูลทดสอบ 

4.2.4.2. ระยะเวลาในการสอนและท านายผลโดยโมเดล Gated Recurrent Unit 
เมื่อพิจารณาระยะเวลาที่ใช้ในการสอนโมเดลปัญญาประดิษฐ์ Gated Recurrent Unit และ

ท านายบนชุดข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทดสอบเป็นไปตามตารางที ่4.20 ท าการสอนบนชุดสอนทัง้หมด 
38,714 ข้อมูล และท าการท านายบนชุดทดสอบทั ้งหมด 16 ,593 ข้อมูล เนื ่องจากโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในต้องท าการค านวณค่าความต้านทานภายในจาก
การท านายค่าแรงดันเปิดวงจรก่อนแล้วจึงท านายระดับประจแุบตเตอรีเ่พราะฉะนั้นจึงใช้เวลามากกว่า
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในประมาณ 2 เท่า 

ตารางท่ี 4.20 ระยะเวลาการสอนและท านายของโมเดล Gated Recurrent Unit 

 Training Time 
(s) 

Testing on Train 
Set Time (s) 

Testing on Test 
Set Time (s) 

GRU 23.44 5.12 2.42 
GRU with Internal Resistance 48.04 7.52 3.71 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.3. เปรียบเทียบผลของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ต่างชนิด 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดในงานวิจัยนี้สามารถ

เปรียบเทียบได้ด้วยค่าความผิดเพี้ยนการท านายระดับประจุแบตเตอรี่และระยะเวลาการสอนและ
ท านายระดับประจุแบตเตอรี่ 

4.3.1. เปรียบเทียบค่าความผิดเพ้ียนการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ 
ค่าความผิดเพี้ยนการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ในงานวิจัยนี้เป็นไปตามตารางที่ 4.21 ใน

ทุกโมเดลในงานวิจัยที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในร่วมด้วยจะสามารถลดความผิดเพี้ยนในการ
ท านายประจุได้ทั้งบนชุดข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบโดยโมเดล Recurrent Neural Network ที่
พิจารณาค่าความต้านทานภายในให้ค่าความผิดเพี้ยนต ่าสุดบนชุดข้อมูลสอน ส่วนความผิดเพี้ยนบน
ชุดทดสอบ ทั้ง 3 โมเดลที่มีการป้อนกลับได้แก่ Recurrent Neural Network, Long Short-term 
Memory และ Gated Recurrent Unit ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในในงานวิจัยให้ค่าความ
ผิดเพี้ยนที่ใกล้เคียงกัน โดยโมเดล Recurrent Neural Network ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายใน 
ให้ความผิดเพี้ยนต ่าสุดบนชุดทดสอบเมื่อค านวณโดย RMSE และโมเดล Long Short-term Memory 
ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายใน ให้ค่าความผิดเพี้ยนบนชุดทดสอบต ่าสุดเมื่อค านวณโดย MAE  

ตารางท่ี 4.21 ค่าความผิดเพี้ยนระหว่างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดบนชุดข้อมูลสอนและทดสอบ 

 Train Error Test Error 
 MAE (%) RMSE (%) MAE (%) RMSE (%) 

NN 3.9707 5.9647 3.7486 5.6508 
NN with Internal Resistance 3.8561 5.8375 3.6545 5.5442 

RNN 1.6832 2.2456 3.1601 3.7954 
RNN with Internal Resistance 1.0866 1.6145 1.7919 2.4589 

LSTM 2.0186 2.6539 1.9776 2.8309 
LSTM with Internal Resistance 1.6163 2.2190 1.7345 2.4789 

GRU 2.5386 3.2151 2.1906 3.0416 
GRU with Internal Resistance 1.7755 2.4277 1.7726 2.4609 

ซึ่งสามารถเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บน
ชุดข้อมูลสอนได้ด้วยรูปดังรูปที่ 4.37 ถึง รูปที่ 4.40 และสามารถเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์
ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บนชุดข้อมูลทดสอบได้ด้วยรูปดังรูปที่ 4.41 ถึง รูปที่ 4.44  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.37 เปรียบเทียบโมเดลปญัญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บนชุดข้อมลู
สอนเมื่อไม่พจิารณาค่าความต้านทานภายใน 

 
รูปท่ี 4.38 ภาพขยายเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บน
ชุดข้อมูลสอนเมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายใน 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.39 ภาพขยายเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บน
ชุดข้อมูลสอนเมื่อไมพ่ิจารณาค่าความต้านทานภายใน 

 
รูปท่ี 4.40 ภาพขยายเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บน
ชุดข้อมูลสอนเมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายใน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.41 เปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บนชุดข้อมูล
ทดสอบเมื่อไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายใน 

 
รูปท่ี 4.42 เปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บนชุดข้อมูล
ทดสอบเมื่อพิจารณาค่าความต้านทานภายใน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.43 ภาพขยายเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บน
ชุดข้อมูลทดสอบเมื่อไม่พจิารณาค่าความต้านทานภายใน 

 
รูปท่ี 4.44 ภาพขยายเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดเมื่อท านายระดับประจุแบตเตอรี่บน
ชุดข้อมูลทดสอบเมื่อพจิารณาค่าความต้านทานภายใน 

4.3.2. เปรียบเทียบระยะเวลาการสอนและการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ 
ระยะเวลาการสอนและการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ในงานวิจัยนี้เป็นไปตามตารางที่ 

4.22 ซึ่งสามารถแสดงโดยรูปดังรปูที่ 4.45 พบว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์ในงานวิจัยที่พิจารณาค่าความ
ต้านทานภายในร่วมด้วยจะใช้เวลานานกว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่พิจารณาค่าความต้านทาน
ภายในอยู่ประมาณ 2 เท่าในทุกกรณีเนื่องมาจากการค านวณค่าความต้านทานภายในต้องท าการ
ท านายแรงดันเปิดวงจรก่อน โดยรวมโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network ใช้เวลาน้อยสุดใน
ทุกกรณี โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Gated Recurrent Unit ใช้เวลาน้อยสุดรองลงมา และมีเวลาที่
ใกล้เคียงกับโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory แต่โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด 
Recurrent Neural Network จะใช ้ เวลาท ี ่นานต ่างกันอย ่างม ีน ัยส  าค ัญเน ื ่องมาจากโมเดล

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network ต้องปรับค่าพารามิเตอร์ให้มีความซับซ้อนสูง
เพื่อให้ได้ค่าความผิดเพี้ยนที่ต ่า 

ตารางท่ี 4.22 ระยะเวลาระหว่างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ต่างชนิดในการสอนและทดสอบบนชุดข้อมูล
สอนและทดสอบ 

 
Training Time 

(s) 
Testing on Train 

Set Time (s) 
Testing on Test 

Set Time (s) 
NN 10.16 4.66 2.04 

NN with Internal Resistance 19.79 6.83 3.10 
RNN 344.10 7.99 3.58 

RNN with Internal Resistance 715.15 15.39 6.73 
LSTM 24.60 5.38 2.47 

LSTM with Internal Resistance 50.62 8.58 3.96 
GRU 23.44 5.12 2.42 

GRU with Internal Resistance 48.04 7.52 3.71 

 
รูปท่ี 4.45 ระยะเวลาระหว่างโมเดลปญัญาประดิษฐ์ต่างชนิดในการสอนและทดสอบบนชุดข้อมูลสอน
และทดสอบ 
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บทท่ี 5 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

5.1. สรุปผลการวิจัย 
งานวิจัยน้ีได้ท าการออกแบบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่สามารถท านายค่าระดับประจแุบตเตอรี่ 

โดยใช้ข้อมูลจากระบบจัดการแบตเตอรี่ภายใต้การใช้งานที่เป็นการคายประจุผ่านภาระทางไฟฟ้าชนิด
กระแสคงที ่และชนิดก าล ังไฟฟ้าคงที ่ การอัดประจุชนิดกระแสคงที ่แรงดันคงที ่ (Constant 
Current/Constant Voltage: CC/CV) ที ่อุณหภูมิห้อง ศึกษาถึงผลของค่าความต้านทานภายใน
แบตเตอรี่ในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ในด้านความผิดเพี้ยนและระยะเวลาในการสอนและ
ท านาย โดยท าการเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ออกแบบระหว่างโมเดลที่มีการพิจารณาค่า
ความต้านทานภายในแบตเตอรี่กับโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่มีการพิจารณาค่าความต้านทานภายใน 
และเปรียบเทียบโมเดลปัญญาประดิษฐ์ที่ชนิดแตกต่างกัน 

โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดที ่มีการป้อนกลับทั ้ง 3 ชนิด ที่น าเสนอในงานวิจัยนี ้ได้แก่ 1) 
Recurrent Neural Network (RNN) 2) Long Short-term Memory (LSTM) 3) Gated Recurrent 
Unit (GRU) มีความสามารถในการท านายค่าระดับประจุแบตเตอรี่โดยใช้ข้อมูลจากระบบจัดการ
แบตเตอรี ่ที่สภาวะอัดประจุชนิดกระแสคงที่แรงดันคงที่และคายประจุชนิดกระแสคงที่และชนิด
ก าลังไฟฟ้าคงที่ที่อุณหภูมิห้องได้ดีกว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดที่ไม่มีการป้อนกลับที่น าเสนอใน
งานวิจัยน้ีได้แก่ 1) Neural Network (NN) 

เมื่อมีการพิจารณาค่าความต้านทานภายในร่วมในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่จะท าให้
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ทั ้ง 4 ชนิด ที ่น าเสนอในงานวิจัยนี ้มีค่าความผิดเพี ้ยนที ่ลดลง ในโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่มีการป้อนกลับทั้ง 3 ชนิด มีค่าความผิดเพี้ยนที่ใกล้เคียงกันและน้อยกว่าโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่ไม่มีการป้อนกลับอย่างมีนัยส าคัญ โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term 
Memory ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในให้ค่าความผิดเพี ้ยนต ่าสุดเมื ่อค านวณแบบ Mean 
absolute error (MAE) ที ่  1.7345% บนชุดข ้อม ูลทดสอบ และโมเดลป ัญญาประดิษฐ์ชนิด 
Recurrent Neural Network ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในให้ค่าความผิดเพี ้ยนต ่าสุดเมื่อ
ค านวณแบบ Root mean squared error (RMSE) ที่ 2.4589% บนชุดข้อมูลทดสอบ 

ในด้านระยะเวลาในการสอนและท านายพบว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์ทั ้ง 4 ชนิด ที่ใช้ใน
งานวิจัยน้ีเมื่อมีการพิจารณาค่าความต้านทานภายในจะท าให้ใช้ระยะเวลาที่นานข้ึนประมาณ 2 เท่า
เนื่องมาจากการค านวณค่าความต้านทานภายในจ าเป็นต้องท าการท านายค่าแรงดันเปิดวงจรก่อน 
โดยโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network ใช้ระยะเวลาน้อยที ่ส ุดในการสอนโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่มีข้อมูล 38,714 ข้อมูลที่ 10.16 วินาที การท านายบนชุดข้อมูลสอนที่มีข ้อมูล 
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38,714 ข้อมูลที่ 4.66 วินาที และการท านายบนชุดข้อมูลทดสอบที่มีข้อมูล 16 ,593 ข้อมูลที่ 2.04 
วินาที ซึ่งน้อยกว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory และ Gated Recurrent 
Unit เล็กน้อย แต่น้อยกว่าโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural Network อย่างมีนัยส าคัญ 

สุดท้ายเมื่อพิจารณาค่าความผิดเพี้ยนในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่และระยะเวลาใน
การสอนและท านายโมเดลปัญญาประดิษฐ์ทั้ง 4 ชนิดที่น าเสนอในงานวิจัยนี้ โมเดลปัญญาประดษิฐ์
ชนิด Long Short-term Memory ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในแบตเตอรี่มีความเหมาะสม
ที่สุดในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ภายใต้ชุดข้อมูลจากระบบจัดการแบตเตอรี่ที่เป็นการคาย
ประจุชนิดกระแสคงที่และก าลังไฟฟ้าคงที่ การอัดประจุชนิดกระแสคงที่แรงดันคงที่ ที่อุณหภูมิห้อง 

ตัวอย่างที่แนะน าในการใช้งานโมเดลปัญญาประดิษฐ์ในงานวิจัยนี้ที่เหมาะสมกับผลความ
แม่นย าและระยะเวลาที่ใช้ในการสอนและท านายโดยโมเดลปัญญาประดิษฐ์ในงานวิจัยนี้เป็นไปตาม
ตารางที่ 5.1  

ตารางท่ี 5.1 ตัวอย่างที่แนะน าในการใช้งานโมเดลปัญญาประดิษฐ์ในงานวิจัยน้ี 

 ความแม่นย า ระยะเวลา การใช้งาน 

NN ต ่า ดีมาก 
อุปกรณ์ที่สามารถอัดประจุ

ใหม่ได้ง่ายเช่น นาฬิกา
อัจฉริยะ หรือ ล าโพง 

NN with Internal 
Resistance 

ต ่า ดีมาก 
อุปกรณ์ที่สามารถอัดประจุ
ใหม่ได้ง่าย เช่น นาฬิกา
อัจฉริยะ หรือ ล าโพง 

RNN ต ่า ต ่า - 

RNN with Internal 
Resistance 

ดีมาก ต ่า 
อุปกรณ์ที่สง่ข้อมลูวันละ
ครั้ง เช่น อุปกรณ์ IoT 

ก าลังต ่า 
LSTM ปานกลาง ปานกลาง ยานยนต์ไฟฟ้าระยะทางต ่า 

LSTM with Internal 
Resistance 

ดีมาก ปานกลาง 
ยานยนต์ไฟฟ้าหรือระบบ

กักเกบ็พลังงาน 
GRU ปานกลาง ปานกลาง ยานยนต์ไฟฟ้าระยะทางต ่า 

GRU with Internal 
Resistance 

ดีมาก ปานกลาง 
ยานยนต์ไฟฟ้าหรือระบบ

กักเกบ็พลังงาน 

โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Neural Network ที่พิจารณาและไม่พิจารณาค่าความต้านทาน
ภายในมีความเหมาะสมกับการใช้งานอุปกรณ์ที่สามารถอัดประจุใหม่ได้ง่ายเพราะต้องการทราบถึง
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ระดับประจุแบตเตอรี่ที่หมดหรือยังไม่หมดเท่านั้น โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Recurrent Neural 
Network ที่ไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในไม่เหมาะกับการใช้งานใด โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนดิ 
Recurrent Neural Network ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายในเหมาะกับการใช้ในอุปกรณ์ที่ท า
การส่งข้อมูลวันละครั้งหรอืนานๆ ครั้ง โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิด Long Short-term Memory และ 
Gated Recurrent Unit ที่ไม่พิจารณาค่าความต้านทานภายในเหมาะกับการใช้งานยานยนต์ไฟฟา้ทีม่ี
ระยะทางต ่าเนื่องมาจากไม่จ าเป็นต้องวางแผนการใช้งานที่แม่นย ามากนัก และโมเดลปัญญาประดิษฐ์
ชนิด Long Short-term Memory และ Gated Recurrent Unit ที่พิจารณาค่าความต้านทานภายใน
เหมาะกับการใช้งานยานยนต์ไฟฟ้าและระบบกักเก็บพลังงานเนื ่องมาจากจ าเป็นต้องมีการวาง
แผนการใช้งานซึ่งอาศัยความแม่นย า 

5.2. ข้อเสนอแนะ 
งานวิจัยนี้ยังเป็นงานวิจัยที่อยู่บนขอบเขตของแบตเตอรี่ลิเทียมนิกเกิลโคบอลต์อะลูมเินียม

ออกไซด์ Lithium Nickel Cobalt Aluminium Oxide หรือ NCA ขนาด 3,350 mAh 7 เซลล์ต่อ
อนุกรมกันดังนั้นเมื่อมีการใช้งานกับแบตเตอรี่ชนิดอื่นหรือขนาดอื่นหรือการใช้งานในรูปแบบอื่นก็
อาจจะใช้งานได้ โดยควรสังเกตถึงค่าความผิดเพี ้ยนที ่เก ิดขึ ้นและท าการปรับแต่งโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ให้มีความเหมาสม 

งานวิจัยน้ีมีประเด็นที่น่าศึกษาต่อในการพัฒนาต่อไป เช่น การผสมโมเดลปัญญาประดิษฐ์ตา่ง
ชนิดเข้าด้วยกัน รวมไปถึงการศึกษาถึงการเพิ่มค่าพารามิเตอร์อื่นของโมเดลปัญญาประดิษฐ์ เช่น เพิ่ม
จ านวนชั้นซ่อน (Hidden Layer) ร่วมในการสอนและท านายระดับประจุแบตเตอรี่ เพื่อศึกษาถึงค่า
ความผิดเพี ้ยนในการท านายระดับประจุแบตเตอรี ่ท ี ่อาจจะต ่าลงได้ หรือ ท าการสอนโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์บนชุดข้อมูลแบตเตอรี่ชนิดและอุณหภูมิอื่นๆ เพิ่มเติม เพื่อให้โมเดลปัญญาประดิษฐ์มี
ความสามารถในการท านายระดับประจุแบตเตอรี่ที่หลากหลายมากขึ้น หรือ ด าเนินการน าโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ที่ได้ท าการออกแบบในงานวิจัยนี้ฝังลงในระบบจัดการแบตเตอรี่ เพื่อให้สามารถ
ท านายระดับประจุแบตเตอรี่ระหว่างใช้งานได้ ซึ่งอาจพัฒนาความสามารถของระบบจัดการแบตเตอรี่
ในการท านายระดับประจุแบตเตอรี ่ และอาจน าไปสู่ความก้าวหน้าของเทคโนโลยีระบบจัดการ
แบตเตอรี่อื่นๆ ในอนาคตได้ 
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บทคัดย่อ 

บทความน้ีน าเสนอการท านายระดบัประจุแบตเตอร่ี จากกลุ่มของ
แบตเตอร่ีลิเธียมไอออน ท าการทดสอบการอัดประจุโดยวิธีกระแสคงท่ี
แรงดันคงท่ี และทดสอบการคายประจุกับภาระทางไฟฟ้าชนิดกระแส
คงท่ีและก าลงัไฟฟ้าคงท่ี ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์ 3 วิธี ได้แก่ วิธีต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree), วิธี
โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) และวิธีโครงข่ายความจ าระยะ
สั้นและยาว (LSTM) โดยใชข้อ้มูลท่ีไดจ้ากระบบจดัการแบตเตอร่ี (BMS) 
ประกอบด้วย กระแส แรงดันของกลุ่มแบตเตอร่ี แรงดันของแต่ละเซลล์ 
อุณหภูมิของระบบจัดการแบตเตอร่ี อุณหภูมิแบตเตอร่ี อุณหภูมิ
สภาพแวดล้อม และความต้านทานภายในของแต่ละเซลล์ ส าหรับการ
สร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์  ผลการทดลองพบว่าโมเดลชนิด LSTM 
ร่วมกบัค่าความตา้นทานภายในให้ค่าความผิดเพ้ียนต ่าสุดท่ีน้อยกว่า 5%  

ค าส าคัญ: การท านายระดับประจุแบตเตอร่ี  แบตเตอร่ีลิเธียมไอออน 
ระบบจัดการแบตเตอร่ี ความต้านทานภายใน โมเดลโครงข่ายความจ า
ระยะสั้นและยาว  

Abstract 
This paper presents a State of Charge (SoC) Estimation of a lithium-

ion battery pack composed of charging test with constant current and 
constant voltage method as well as discharging test with constant current 
and constant power loads. Three artificial intelligence models are applied 
to compare the estimation performance including Decision Tree, Neural 
Network, and Long short-term memory (LSTM) models. The predictive 
data obtained from a battery management system (BMS) include current, 
pack voltage, cell voltage, BMS temperature, battery temperature, 
ambient temperature, and battery internal resistance. As the results 
LSTM considering internal resistance effectively yields the lowest error 
as less than 5%  

Keywords:  SoC Estimation, Lithium-ion Battery, Battery Management 
System, Internal Resistance, Long short-term memory 

1. บทน า 
ในปัจจุบนัปริมาณการผลิตไฟฟ้าโดยพลงังานหมุนเวียนมีแนวโน้ม

ท่ีเพ่ิมขึ้นเน่ืองมาจากการผลกัดนันโยบายด้านพลงังานสะอาดเพ่ือลดการ
ปล่อยก๊าซเรือนกระจกและการปล่อยก๊าซคาร์บอนไดออกไซด์เป็นศูนย์ 
พลังงานหมุนเวียนในระบบท่ีมีแบตเตอร่ีร่วมด้วย การควบคุมเพ่ือให้มี
ประสิทธิภาพและเสถียรภาพจ าเป็นท่ีจะตอ้งมีการท านายค่าระดบัประจุ
แบตเตอร่ี (SoC) ให้มีความเท่ียงตรงแม่นย  า 

มีงานวิจัยจ านวนมากท าการศึกษาเกี่ยวกับการท านายระดับประจุ
แบตเตอร่ีแต่จะท าการศึกษากับแบตเตอร่ีจ านวนหน่ึงเซลล์และขาดการ
เปรียบเทียบระหว่างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดต่างๆ [1] การสร้างและ
ท านายจะใชข้อ้มูลท่ีเป็นภาระทางไฟฟ้าแบบคงท่ีชนิดเดียว [2] ปราศจาก
การท านายโดยมีตวัแปรความตา้นทานภายในแบตเตอร่ี [3]  

งานวิจัยช้ินน้ีสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ส าหรับการท านายระดบั
ประจุแบตเตอร่ีในกลุ่มแบตเตอร่ีโดยใช้ชุดข้อมูลท่ีเก็บมาจากระบบ
จัดการแบตเตอร่ี  (Battery Management System) โดยเป็นการอัดประจุ
และคายประจุท่ีสภาวะแตกต่างกัน ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ระหว่างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดต้นไม้ตัดสินใจ  (Decision Tree) 
โม เดลโครงข่ า ยประส าท เ ที ยม  (Neural Network) และโม เด ล
หน่วยความจ าระยะสั้นยาว (Long Short-Term Memory) ในกรณีท่ีมีและ
ไม่มีค่าความตา้นทานภายในแบตเตอร่ี (Internal resistance) ดว้ยการหาค่า
ความผิดเพ้ียน (Error) ด้วยค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพ้ียน (MAE) 
และค่ารากท่ีสองของค่าเฉลี่ยก าลงัสองของค่าความผิดเพ้ียน (RMSE)   

2. ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้อง 

2.1 ระบบจัดการแบตเตอร่ี 
ระบบจัดการแบตเตอร่ี หรือ BMS คืออุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์มี

หน้าท่ีควบคุมการอัดคายประจุ ป้องกันไม่ให้แรงดัน กระแส อุณหภูมิ
มากหรือน้อยจากค่าท่ีตั้งเอาไว ้ค านวณ และรายงานขอ้มูลของแบตเตอร่ี 

2.2 โมเดลต้นไม้ตดัสินใจ 

โมเดลตน้ไมต้ดัสินใจคือการสร้างอลักอริทึมคณิตศาสตร์โดยจะท า
การแบ่งขอ้มูลโดยหาจุดท่ีมีค่าความผิดเพ้ียนต ่าสุดในการแบ่งขอ้มูล 
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2.3 โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 

โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมแบ่งออกเป็น 3 ชั้นได้แก่ ชั้ นรับ
ข้อมูล (Input Layer) จะท าการรับข้อมูลมาตามตัวแปรท่ีได้ใส่เขา้ไป ชั้น
ซ่อน (Hidden Layer) เป็นการค านวณทางคณิตศาสตร์โดยก าหนดค่า
น ้ าหนักให้ตัวแปรต่างๆจะมีกี่ชั้นก็ได้ และชั้นส่งข้อมูล (Output Layer) 
เป็นชั้นส่งออกขอ้มูลมีจ  านวนเท่ากบัตวัแปรขาออกท่ีตอ้งการ  

2.4 โมเดลหน่วยความจ าระยะส้ันยาว 
โมเดลหน่วยความจ าระยะสั้นยาวเป็นโมเดลท่ีเหมาะกับการท านาย

ขอ้มูลท่ีเป็นระยะเวลาโดยจะเป็นการน าขอ้มูลในอดีตมาผ่านประตู (gate) 
ท่ีแตกต่างกนัเพ่ือน าเขา้หรือน าออกขอ้มูลต่างๆ เพ่ือท านายขอ้มูลถดัไป 

2.5 ความต้านทานภายในแบตเตอร่ี 
ความตา้นทานภายในแบตเตอร่ี (Internal Resistance) เป็นตัวแปรท่ี

ส าคัญซ่ึงบ่งบอกถึงประสิทธิภาพของแบตเตอร่ีในการรับและจ่ายประจุ  
สามารถหาค่าความตา้นทานภายในแบตเตอร่ีดงัสมการท่ี 1 [4] 

 𝑅𝑖 =
𝑉𝑜𝑐𝑣 − 𝑉𝐿

𝑖𝐿
 (1) 

โดยท่ี Ri คือ ความตา้นทานภายในแบตเตอร่ี 
 Vocv คือ แรงดนัแบตเตอร่ีขณะเปิดวงจร 
 VL คือ แรงดนัขณะจ่ายโหลด 
 iL คือ กระแสแบตเตอร่ี 

3. การออกแบบการทดลอง 

3.1 วงจรไฟฟ้า 
งานวิจัยน้ีได้ท าการทดลองกับแบตเตอร่ีชนิดลิ เธียมไอออน 

Panasonic NCR18650B 3.6V 3,350 mAh จ านวน 7 เซลล์ต่ออนุกรมกัน
กับ BMS รุ่น JBD-DP24S002 เช่ือมต่อกับไมโครคอนโทรเลอร์ ESP 32 
โดยการส่ือสารขอ้มูลผ่านพอร์ตอนุกรมแบบอะซิงโครนัส (UART) เพ่ือ
ท าการรับส่งและแปลงข้อมูล ท าการอัดประจุผ่านแหล่งจ่ า ยไฟ
กระแสตรง (DC Power Supply) และท าการคายประจุผ่านตัวต้านทาน
ปรับค่าได ้(Variable Resistor) ดงัรูปท่ี 1  

DC power supply

Variable resistor

Battery pack

Battery Management 

System (BMS)

Microcontroller 

ESP32

 
รูปที่ 1 วงจรไฟฟ้าในงานวิจยั 

 
รูปที่ 2 วงจรไฟฟ้าที่ทดลองจริง 

จากรูปท่ี 1 แบตเตอร่ีท าการอัดประจุแบบกระแสคงท่ีแรงดันคงท่ี 
CC/CV และท าการคายประจุแบบกระแสคงท่ีและก าลงัคงท่ีวงจรท่ีได้ท า
การทดสอบจริงเป็นไปตามรูปท่ี 2  

3.2 การจัดการข้อมูล 

ขอ้มูลท่ีไดร้ับจาก BMS นั้นเป็นขอ้มูลฐาน 16 ตอ้งแปลงค่ากลับมา
ให้เป็นฐาน 10 โดยข้อมูลจาก BMS ได้แก่ กระแส แรงดันของกลุ่ม
แบตเตอร่ี แรงดันของแต่ละเซลล์ อุณหภูมิของระบบจัดการแบตเตอร่ี 
อุณหภูมิแบตเตอร่ี อุณหภูมิสภาพแวดลอ้ม ส่วนค่าความตา้นทานภายใน
แบตเตอร่ีไดม้าจากการค านวณตามสมการท่ี 1โดยแรงดนัแบตเตอร่ีขณะ
เปิดวงจรได้มาจากการประมาณค่า [5] เมื่อได้ข้อมูลครบแล้วจึงท าให้
ขอ้มูลอยู่ในบรรทดัฐานเดียวกนั (Normalization) ดงัสมการท่ี 2 

 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 (2) 

โดยท่ี x คือ ค่าก่อนท าให้อยู่ในบรรทดัฐานใหม่ 
 xnorm คือ ค่าท่ีอยู่ในบรรทดัฐานใหม่ 
 xmin คือ ค่าต ่าสุดของขอ้มูล 
 xmax คือ ค่าสูงสุดของขอ้มูล 

แบตเตอร่ีท าการอดัประจุโดยแหล่งจ่ายไฟกระแสตรงแบบกระแส
คงท่ีแรงดันคงท่ี หรือ CC/CV ท่ีกระแส 0.5C (1.65A) แรงดัน 29.4V มี
ความสัมพนัธ์ระหว่างแรงดนั กระแส และประจุแบตเตอร่ีกบัเวลาดงัรูปท่ี 
3 และท าการคายประจุโดยตวัตา้นทานปรับค่าได ้ แบบกระแสคงท่ีขนาด 
0.3C, 0.5C, 0.6C, 0.9C, 1C, 1.2C และ1.5C แบบก าลังคงท่ีขนาด 30% 
(50W) และ 50% (85W) มีความสัมพนัธ์ระหว่างแรงดนั และจ านวนคาย
ประจุแบตเตอร่ีดงัรูปท่ี 4  

 
รูปที่ 3 กราฟคุณลกัษณะการอดัประจขุองขอ้มูลทีใ่ช้ในงานวิจยั 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



การประชุมวิชาการทางวิศวกรรมไฟฟ้า คร้ังที่ 46  
The 46th Electrical Engineering Conference (EECON-46) 
วนัที่ 15-17 พฤศจิกายน 2566 ณ ดวีาน่า พลาซ่า กระบี่ อ่าวนาง จงัหวดักระบี ่  

 

 
รูปที่ 4 กราฟคุณลกัษณะการคายประจุของขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยั 

3.3 โมเดลปัญญาประดิษฐ์  
งานวิจยัน้ีไดท้ าการสร้างโมเดลปัญญาประดิษฐ์ 3 ชนิดไดแ้ก่ โมเดล

ตน้ไมต้ดัสินใจ โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม และโมเดลหน่วยความจ า
ระยะสั้นยาว โดยใชข้อ้มูล กระแส แรงดนัของกลุ่มแบตเตอร่ี แรงดนัของ
แต่ละเซลล์ อุณหภูมิของระบบจัดการแบตเตอร่ี อุณหภูมิแบตเตอร่ี 
อุณหภูมิสภาพแวดล้อม ค่าความต้านทานภายใน ท่ีท าให้ข้อมูลอยู่ใน
บรรทัดฐานเดียวกันแล้วมาสร้างโดยแบ่งข้อมูล 70% ส าหรับการสอน
โมเดล 30% ส าหรับการทดสอบโมเดล และ ท าการทดสอบประสิทธิภาพ
ของแต่ละโมเดลโดยชุดขอ้มูลอื่นๆท่ีโมเดลไม่เคยเห็นในการทดสอบหา
ค่าความผิดเพ้ียนโดยค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพ้ียน และ ค่ารากท่ี
สองของค่าเฉลี่ยก าลงัสองของค่าความผิดเพ้ียน การเขียนโค้ดทั้งหมดท่ี
กล่าวมาข้างต้นท าบน jupyter notebook ค่าตัวแปรส าหรับโมเดลต้นไม้
ตัดสินใจ โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม และโมเดลหน่วยความจ าระยะ
สั้นยาว เป็นไปตามตารางท่ี 1 ตารางท่ี 2 และตารางท่ี 3 ตามล าดบั 

ตารางที่ 1 ค่าตวัแปรโมเดลตน้ไมต้ดัสินใจ 
ตัวแปร ขนาด 

Max depth 10 

ตารางที่ 2 ตวัแปรโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 
ตัวแปร ขนาด 

Neurons 150 
Batch 32 

Optimizer Adam 
Active function Rectified Linear Unit (ReLU) 

ตารางที่ 3 ตวัแปรโมเดลหน่วยความจ าระยะส้ันยาว 
ตัวแปร ขนาด 

Neurons 150 
Epoch 30 
Batch 32 

Optimizer Adam 
Active function Rectified Linear Unit (ReLU) 

Dropout 0.2 
Input Data window 20 

 

 

4. ผลการทดลอง 
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ท่ีถูกสร้างจะน าไปท านายระดับประจุ

แบตเตอร่ีในการอัดประจุและคายประจุ เปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ระหว่างโมเดลตน้ไมต้ดัสินใจ โมเดลโครงข่ายประสาทเทียม และโมเดล
หน่วยความจ าระยะสั้ นยาว ทั้งแบบค านึงถึงความต้านทานภายใน
แบตเตอร่ีและไม่ค านึงถึงค่าความตา้นทานภายในแบตเตอร่ีโดยการหาค่า
ความผิดเพ้ียนดว้ยวิธีค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่าความผิดเพ้ียน และ ค่ารากท่ี
สองของค่าเฉลี่ยก าลงัสองของค่าความผิดเพ้ียน มีผลการทดลองดงัน้ี 

4.1 การท านายระดับประจุแบตเตอร่ีระหว่างอัดประจุ 
การท านายระดับประจุแบตเตอร่ีระหว่างอัดประจุส าหรับโมเดล

ชนิดตน้ไมต้ดัสินใจไดผ้ลดงัรูปท่ี 5 โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมได้ผล
ดงัรูปท่ี 6 และโมเดลหน่วยความจ าระยะสั้นยาวไดผ้ลดงัรูปท่ี 7 จะสังเกต
ได้ว่าในแต่ละโมเดลในกรณีท่ีมีค่าความต้านทานภายในแบตเตอร่ีร่วม
ดว้ยจะท าให้โมเดลท านายระดบัประจุแบตเตอร่ีไดแ้ม่นย  ากว่าโมเดลท่ีไม่
มีค่าความตา้นทานภายใน 

 
รูปที่ 5 กราฟการท านาย SoC ระหวา่งอดัประจุโดยโมเดลตน้ไมต้ดัสินใจ 

 
รูปที่ 6 กราฟการท านาย SoC ระหว่างอดัประจุโดยโมเดลโครงขา่ยประสาทเทียม 

 

 
รูปที่ 7 กราฟการท านาย SoC ระหว่างอดัประจุโดยโมเดลหน่วยความจ าระยะส้ันยาว 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4.2 การท านายระดับประจุแบตเตอร่ีระหว่างคายประจุ 
การท านายระดับประจุแบตเตอร่ีระหว่างคายประจุส าหรับโมเดล

ชนิดตน้ไมต้ดัสินใจไดผ้ลดงัรูปท่ี 8 โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมได้ผล
ดังรูปท่ี 9 และโมเดลหน่วยความจ าระยะสั้ นยาวได้ผลดังรูปท่ี 10 จะ
สังเกตไดว้่าในแต่ละโมเดลในกรณีท่ีมีค่าความต้านทานภายในแบตเตอร่ี
ร่วมดว้ยจะท าให้โมเดลท านายระดับประจุแบตเตอร่ีไดแ้ม่นย  ากว่าโมเดล
ท่ีไม่มีค่าความตา้นทานภายใน 

 
รูปที่ 8 กราฟการท านาย SoC ระหว่างคายประจุโดยโมเดลตน้ไมต้ดัสินใจ 

 
รูปที่ 9 กราฟการท านาย SoC ระหว่างคายประจุโดยโมเดลโครงขา่ยประสาทเทียม 

 
รูปที่ 10 กราฟการท านาย SoC ระหว่างคายประจุโดยโมเดลหน่วยความจ าระยะส้ันยาว 
 

 

4.3 ค่าความผิดเพีย้น 

การหาค่าความผิดเพ้ียนในงานวิจัยน้ีโดยค่าสัมบูรณ์เฉลี่ยของค่า
ความผิดเพ้ียนและค่ารากท่ีสองของค่าเฉลี่ยก าลังสองของค่าความ
ผิดเพ้ียนเป็นไปตามตารางท่ี 4 โดยส าหรับการอัดประจุและคายประจุ
โมเดลชนิด lstm ร่วมกบัความตา้นทานภายในให้ความผิดเพ้ียนต ่าสุดมีค่า
ความผิดเพ้ียนระหว่างอดัประจุ MAE 3.26% และ RMSE 4.24 % ค่าความ
ผิดเพ้ียนระหว่างคายประจุ MAE 3.89% และ RMSE 4.53 % 

 

ตารางที่ 4 ค่าความผิดเพ้ียนระหว่างอดัและคายประจ ุ
 ค่าความผิดเพ้ียนอดัประจ ุ ค่าความผิดเพ้ียนคายประจ ุ
 MAE (%) RMSE (%) MAE (%) RMSE (%) 

Decision Tree 5.2 7.9 9.12 9.88 
Decision Tree with 
internal resistance 

5.19 7.9 8.41 8.95 

Neural Network 6.34 8.05 13.75 15.07 
Neural Network with 

internal resistance 
4.2 5.07 4.64 5.50 

LSTM 3.49 4.41 4.22 5.09 
LSTM with internal 

resistance 
3.26 4.24 3.89 4.53 

5. สรุปผลการทดลอง 
งานวิจัยการท านายระดับประจุแบตเตอร่ีของกลุ่มแบตเตอร่ีลิเธียม

ไอออนโดยปัญญาประดิษฐ์ร่วมกับความต้านทานภายในได้ท าการสร้าง
โมเดลปัญญาประดิษฐ์ชนิดตน้ไม้ตดัสินใจ โครงข่ายประสาทเทียม และ
หน่วยความจ าระยะสั้ นยาว จากผลการทดลองสรุปได้ว่าโมเดลชนิด
หน่วยความจ าระยะสั้นยาวร่วมกบัความต้านทานภายในสามารถท านาย
ระดับประจุแบตเตอร่ีได้แม่นย  าท่ีสุดโดยมีค่าความผิดเพ้ียนระหว่างอดั
ประจุโดย MAE และ RMSE ได ้3.26 % และ 4.24 % ตามล าดบั ค่าความ
ผิดเพ้ียนระหว่างคายประจุโดย MAE และ RMSE ได ้3.89 % และ 4.53 %  
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ภาคผนวก ข 
โปรแกรม Arduino รับส่งข้อมูล 
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#include "Arduino.h" 
#define BMS_LEN_response 45 
typedef struct packCellInfoStruct{ 
  uint8_t NumOfCells; 
  uint16_t CellVoltage[15];  
  uint16_t CellLow;  
  uint16_t CellHigh;  
  uint16_t CellDiff;  
  uint16_t CellAvg;  
} packCellInfoStruct; 
class JbdBms{public: 
  JbdBms(HardwareSerial * t_hardwareSerial); 
  bool readBmsData(); 
  bool readPackData(); 
  float getVoltage(); 
  float getCurrent(); 
  float getChargePercentage(); 
  uint16_t getProtectionState(); 
  uint16_t getCycle(); 
  float getTemp1(); 
  float getTemp2(); 
  float getTemp3(); 
  int getnumberofcell(); 
  int getnumberoftemp(); 
  int getbalancestatus1to16(); 
  int getnominalcapacity(); 
  int getresidualcapacity(); 
  packCellInfoStruct getPackCellInfo(); private: 
  Stream * m_port; 
  bool m_hwserial; 
  float m_voltage = 0; 
  float m_current = 0; 
  float m_chargePercentage = 0; 
  uint16_t m_protectionState = 0; 
  uint16_t m_cycle = 0; 
  float m_Temp1 = 0; 
  float m_Temp2 = 0; 
  float m_Temp3 = 0; 
  int m_numberofcell = 0; 
  int m_numberoftemp = 0; 
  int m_balancestatus1to16 = 0; 
  int m_nominalcapacity = 0; 
  int m_residualcapacity = 0; 
  packCellInfoStruct m_packCellInfo = {0}; 
  void sendReqBasicMessage(); 
  void passReqBasicMessage(uint8_t * t_message); 
  void sendCellMessage(); 
  void passReqPackMessage(uint8_t * t_message); 
  bool readresponse(uint8_t * t_outMessage); 
  bool checkCheckSumRecieve(uint8_t * t_message); 
  uint16_t computeCrc16JbdChina(uint8_t * puchMsg, uint8_t usDataLen); 
  float converUint32ToFloat(uint32_t number); 
  uint16_t convertTwoIntsToUint16(int highbyte, int lowbyte); 
  int16_t convertTwoIntsToInt16(int highbyte, int lowbyte); 
  bool checkreadbmsdata(uint8_t * t_message); 
  bool checkreadpackdata(uint8_t * t_message); 
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  uint32_t getMaxTimeout();}; 
JbdBms::JbdBms(HardwareSerial * t_hardwareSerial){ 
  m_port = t_hardwareSerial; 
  m_hwserial = true; 
  static_cast<HardwareSerial*>(m_port)->begin(9600);} 
bool JbdBms::readBmsData(){ 
  uint8_t response[BMS_LEN_response]; 
  sendReqBasicMessage(); 
  readresponse(response); 
  if (checkCheckSumRecieve(response) == true)  
    {passReqBasicMessage(response);} else {return false;}return true;} 
bool JbdBms::readPackData(){ 
  uint8_t response[BMS_LEN_response]; 
  sendCellMessage(); 
  readresponse(response); 
  if (checkCheckSumRecieve(response) == true) { 
    if(checkreadpackdata(response) == true) 
        {passReqPackMessage(response);}}  
  else {return false;}return true;} 
float JbdBms::getVoltage() {return m_voltage;} 
float JbdBms::getCurrent() {return m_current;} 
float JbdBms::getChargePercentage(){return m_chargePercentage;} 
uint16_t JbdBms::getProtectionState(){return m_protectionState;} 
uint16_t JbdBms::getCycle(){return m_cycle;} 
float JbdBms::getTemp1() {return m_Temp1;} 
float JbdBms::getTemp2() {return m_Temp2;} 
float JbdBms::getTemp3() {return m_Temp3;} 
int JbdBms::getnumberofcell() {return m_numberofcell;} 
int JbdBms::getnumberoftemp() {return m_numberoftemp;} 
int JbdBms::getbalancestatus1to16() {return m_balancestatus1to16;} 
int JbdBms::getnominalcapacity() {return m_nominalcapacity;} 
int JbdBms::getresidualcapacity() {return m_residualcapacity;} 
packCellInfoStruct JbdBms::getPackCellInfo() {return m_packCellInfo;} 
void JbdBms::sendReqBasicMessage() { 
  uint8_t reqMessage[] = { 0xDD, 0xA5, 0x03, 0x00, 0xFF, 0xFD, 0x77 }; 
  m_port->write(reqMessage, 7);} 
void JbdBms::sendCellMessage() { 
  uint8_t reqMessage[] = { 0xDD, 0xA5, 0x04, 0x00, 0xFF, 0xFC, 0x77 }; 
  m_port->write(reqMessage, 7);} 
void JbdBms::passReqBasicMessage(uint8_t * t_message) { 
  m_voltage = (float)convertTwoIntsToUint16(t_message[4], 
t_message[5])/100; 
  m_current = ((float)convertTwoIntsToInt16(t_message[6], 
t_message[7])) * 10; 
  m_residualcapacity=((int)convertTwoIntsToUint16(t_message[8], 
t_message[9]))*10; 
  m_nominalcapacity=((int)convertTwoIntsToUint16(t_message[10], 
t_message[11]))*10; 
  m_cycle = ((float)convertTwoIntsToUint16(t_message[12], 
t_message[13])); 
  m_balancestatus1to16=convertTwoIntsToUint16(t_message[16],t_message[1
7]); 
  m_protectionState = ((float)convertTwoIntsToUint16(t_message[20], 
t_message[21])); 
  m_chargePercentage = t_message[23]; 
  m_numberofcell=t_message[25]; 
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  m_numberoftemp=t_message[26]; 
  m_Temp1 = (((float)convertTwoIntsToUint16(t_message[27], 
t_message[28])) - 2731) / 10.00f; 
  m_Temp2 = (((float)convertTwoIntsToUint16(t_message[29], 
t_message[30])) - 2731) / 10.00f; 
  m_Temp3 = (((float)convertTwoIntsToUint16(t_message[31], 
t_message[32])) - 2731) / 10.00f;} 
void JbdBms::passReqPackMessage(uint8_t * t_message){  
  uint16_t _cellSum = 0; 
  uint16_t _CellLow = 5000;  
  uint16_t _CellHigh = 0; 
  m_packCellInfo.NumOfCells = t_message[3] / 2;   
  byte offset = 4; 
  for (byte i = 0; i < m_packCellInfo.NumOfCells; i++) 
  {m_packCellInfo.CellVoltage[i] = 
((uint16_t)convertTwoIntsToUint16(t_message[i * 2 + offset], 
t_message[i * 2 + 1 + offset]));  
    _cellSum += m_packCellInfo.CellVoltage[i]; 
    if (m_packCellInfo.CellVoltage[i] > _CellHigh){_CellHigh = 
m_packCellInfo.CellVoltage[i];} 
    if (m_packCellInfo.CellVoltage[i] < _CellLow){ _CellLow = 
m_packCellInfo.CellVoltage[i];} 
    m_packCellInfo.CellLow = _CellLow; 
    m_packCellInfo.CellHigh = _CellHigh; 
    m_packCellInfo.CellDiff = _CellHigh - _CellLow;  
    m_packCellInfo.CellAvg = _cellSum / m_packCellInfo.NumOfCells;}} 
bool JbdBms::readresponse(uint8_t *t_outMessage) 
{uint8_t i = 0; 
  bool findBeginByte = false; 
  uint32_t statrTime = millis(); 
  while (i <= BMS_LEN_response - 1) 
  {if (abs((millis() - statrTime) > getMaxTimeout())){return false;} 
    if (m_port->available() > 0) {uint8_t thisByte = m_port->read(); 
      if (thisByte == 0xDD){findBeginByte = true;} 
      if (findBeginByte){t_outMessage[i] = thisByte;i++;}}}return 
true;} 
bool JbdBms::checkCheckSumRecieve(uint8_t *t_message) 
{uint16_t checkSumCompute; 
  uint16_t checkSumAccepted; 
  uint8_t lengthData; 
  uint8_t startIndexCS; 
  if (t_message[2] != 0) {return false;} 
  lengthData = t_message[3]; 
  checkSumCompute = computeCrc16JbdChina(t_message, BMS_LEN_response); 
  startIndexCS = lengthData + 4; 
  checkSumAccepted = (t_message[startIndexCS] << 8) | 
t_message[startIndexCS + 1]; 
  if (checkSumCompute != checkSumAccepted) 
    {return false;}return true;} 
uint16_t JbdBms::computeCrc16JbdChina(uint8_t *puchMsg, uint8_t 
usDataLen) 
{uint8_t lengthData = puchMsg[3]; 
  uint16_t summa = 0; 
  for (int i = 4; i < lengthData + 4; i++) 
    summa = summa + puchMsg[i]; 
  uint16_t checkSum = (summa + lengthData - 1) ^ 0xFFFF; 
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  return checkSum;} 
uint32_t JbdBms::getMaxTimeout(){return 100;} 
int16_t JbdBms::convertTwoIntsToInt16(int highbyte, int lowbyte) { 
    int16_t value = convertTwoIntsToUint16(highbyte, lowbyte); 
    if (value & 0b1000000000000000)   
    {value = ~ value;value = value * -1;}return value;} 
uint16_t JbdBms::convertTwoIntsToUint16(int highbyte, int lowbyte)  
{uint16_t a16bitvar = (highbyte); 
  a16bitvar <<= 8;  
  a16bitvar = (a16bitvar | lowbyte);  
  return a16bitvar;} 
bool JbdBms::checkreadbmsdata(uint8_t *t_message) 
{if (t_message[1] == 0x03){return true;} else 
    return false;} 
bool JbdBms::checkreadpackdata(uint8_t *t_message) 
{if (t_message[1] == 0x04){return true;} else 
return false;} 
#include "WiFi.h" 
#include <HTTPClient.h> 
#include "time.h" 
const char* ntpServer = "pool.ntp.org"; 
const long  gmtOffset_sec = 7*60*60; 
const int   daylightOffset_sec = 0; 
const char* ssid = "********";     
const char* password = "********";     
String GOOGLE_SCRIPT_ID = "********"; 
JbdBms myBms(&Serial2); 
void setup() 
{WiFi.begin(ssid, password);while (WiFi.status() != 
WL_CONNECTED){delay(500);} 
  configTime(gmtOffset_sec, daylightOffset_sec, ntpServer);} 
void loop() 
{unsigned long starttime,endtime; 
  int attempts = 0, cellnum = 0, numberofcell = 0, numberoftemp = 0, 
status[16]={0}, nomcap = 0, rescap = 0; 
  float cap = 0.0, cur = 0.0, vol = 0.0, temp1 = 0.0, temp2 = 0.0, 
temp3 = 0.0, highcell = 0.0, lowcell = 0.0, avgcell = 0.0, diffcell = 
0.0, cell[7]={0}; 
  String urlcell; 
  String urlbalance; 
  String urlFinal; 
  String urltotal; 
  if (WiFi.status() == WL_CONNECTED) { 
      struct tm timeinfo; 
        if (!getLocalTime(&timeinfo)) {return;} 
      char date[50];  
      char time[50]; 
    strftime(date, sizeof(date), "%A-%B-%d-%Y", &timeinfo);  
    strftime(time, sizeof(time),"%H:%M:%S", &timeinfo);   
    String Strdate(date);    
    bool hasBmsData = false; 
    while (!hasBmsData) { 
        if (attempts > 10) break; 
        hasBmsData = myBms.readBmsData(); 
        delay(200); 
        attempts++;} 
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  if (myBms.readBmsData() == true) 
    {cap = myBms.getChargePercentage(); 
      cur = myBms.getCurrent(); 
      vol = myBms.getVoltage(); 
      temp1 = myBms.getTemp1(); 
      temp2 = myBms.getTemp2(); 
      temp3 = myBms.getTemp3(); 
      numberofcell = myBms.getnumberofcell(); 
      numberoftemp = myBms.getnumberoftemp(); 
      for (int j = 0; j < numberofcell; j++) 
    {status[j]=bitRead(myBms.getbalancestatus1to16(), j);} 
      nomcap = myBms.getnominalcapacity(); 
      rescap = myBms.getresidualcapacity();} else{} 
    attempts = 0; 
    bool hasPackData = false; 
    while (!hasPackData) { 
        if (attempts > 8) break; 
        hasPackData = myBms.readPackData(); 
        delay(200); 
        attempts++;} 
  if (myBms.readPackData()== true) 
    {packCellInfoStruct packInfo = myBms.getPackCellInfo(); 
      lowcell = packInfo.CellLow; 
      highcell = packInfo.CellHigh; 
      diffcell = packInfo.CellDiff; 
      avgcell = packInfo.CellAvg; 
      for (byte i = 0; i < packInfo.NumOfCells; i++) 
      {cell[i]= packInfo.CellVoltage[i]; 
        cellnum = packInfo.NumOfCells;}}else {} 
    for (int i = 0; i < cellnum; i++) 
      {urlcell = urlcell+"&cell"+(i+1)+"="+cell[i]; 
        urlbalance = urlbalance+"&cellbal"+(i+1)+"="+status[i];} 
    urltotal = 
"https://script.google.com/macros/s/"+GOOGLE_SCRIPT_ID+"/exec?"+"date=" 
+ 
Strdate+"&time="+time+"&cap="+cap+"&cur="+cur+"&vol="+vol+"&temp1="+tem
p1+"&temp2="+temp2+"&temp3="+temp3; 
    urlFinal = 
urltotal+urlcell+"&cellhigh="+highcell+"&celllow="+lowcell+"&cellavg="+
avgcell+"&celldiff="+diffcell+urlbalance+"&nomcap="+nomcap+"&rescap="+r
escap;} 
    HTTPClient http; 
    http.begin(urlFinal.c_str()); 
    http.setFollowRedirects(HTTPC_STRICT_FOLLOW_REDIRECTS); 
    int httpCode = http.GET();  
    String payload; 
    if (httpCode > 0) {payload = http.getString();} 
    http.end();} 
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import numpy as np 
import pandas as pd 
import sklearn 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn import preprocessing 
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 
from keras.models import Sequential 
from keras.layers import SimpleRNN,LSTM,GRU,Activation,Dense,Dropout 
import tensorflow as tf 
from keras.callbacks import ModelCheckpoint 
from keras.models import load_model 
from numpy.testing import assert_allclose 
import keras 
from tensorflow import Graph 
from keras.layers import TimeDistributed 
import time 
import os 
import numpy as np 
import tensorflow as tf 
import random as python_random 
global_seed = 42 
np.random.seed(global_seed) 
python_random.seed(global_seed) 
tf.random.set_seed(global_seed) 
tf.keras.utils.set_random_seed(global_seed) 
os.environ['PYTHONHASHSEED'] = str(global_seed) 
dateparse = lambda x: datetime.strptime(x, '%Y-%m-%d %H:%M:%S') 
Data = pd.read_excel('********.xlsx',parse_dates=[['Date', 'Time']]) 
modelselect = 'MODEL TYPE' 
timestep = NUMBER OF TIMESTEP 
neurons = NUMBER OF NEURONS 
output_size = 1 
epochs = NUMBER OF EPOCHS 
batch_size = NUMBER OF BATCH SIZE 
loss = 'LOSS FUNCTION' 
dropout = NUMBER OF DROPOUT 
optimizer = 'OPTIMIZER FUNCTION' 
activ_func = 'ACTIVATION FUNCTION' 
learning_rate = NUMBER OF LEARNING RATE 
drop = 1 
dropir = *True OR False* 
train_size = TRAIN SIZE RATIO  
def find_error(Y, Yhat, TypeOfError): 
    if TypeOfError == 'MAE': 
        error = find_MAE(Y, Yhat) 
    elif TypeOfError == 'RMSE': 
        error = find_RMSE(Y, Yhat) 
    return error 
def find_MAE(Y, Yhat): 
    N = Y.shape[0] 
    MAE = (np.abs(Y - Yhat)).sum()/N 
    return MAE 
def find_RMSE(Y, Yhat): 
    RMSE = np.sqrt(np.mean((Yhat-Y)**2)) 
    return RMSE 
def prepare_data(X, y, timestep=timestep, train_size = train_size): 
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    X_train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y, train_size = 
train_size, random_state = 7, shuffle = False) 
    X_trainlstm = extract_timestep(X_train, timestep) 
    X_testlstm = extract_timestep(X_test, timestep) 
    y_trainlstm = y_train[timestep:].values 
    y_testlstm = y_test[timestep:].values 
    return X_trainlstm, y_trainlstm, X_train, y_train, X_testlstm, 
y_testlstm, X_test, y_test 
def prepare_test_data(X2, y2, timestep=timestep): 
    X2 = extract_timestep(X2, timestep) 
    y2 = y2[timestep:].values 
    return X2, y2 
def extract_timestep(df, timestep=timestep): 
    timestep_data = [] 
    for idx in range(len(df) - timestep): 
        tmp = df[idx: (idx + timestep)].copy() 
        timestep_data.append(tmp.values) 
    return np.array(window_data) 
def prepare_input_data(Data): 
    df = pd.DataFrame(Data) 
    df = df.dropna() 
    if ocv == 0: 
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2', 'TEMP IR 1', 
'TEMP IR 2','Calculate SoC', 'TEMP IR 3', 'TEMP IR 4', 'TEMP IR 5', 
'TEMP IR 6', 'TEMP IR 7','Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 
3'],axis=1,inplace=True) 
    if ocv == 1:     
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2', 'TEMP IR 1', 
'TEMP IR 2','Open Circuit Voltage', 'TEMP IR 3', 'TEMP IR 4', 'TEMP IR 
5', 'TEMP IR 6', 'TEMP IR 7','Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 
3' 
                 ],axis=1,inplace=True) 
    df['Date_Time'] = pd.to_datetime(df['Date_Time']) 
    df.rename(columns={'Date_Time': 'Time'},inplace=True) 
    df = df.set_index('Time') 
    scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 
    scaler.fit(df) 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    if ocv == 0: 
        X=df.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
        y=df['Open Circuit Voltage'] 
    if ocv == 1: 
        X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
        y=df['Calculate SoC'] 
    X_trainlstm,y_trainlstm,X_train, 
y_train,X_testlstm,y_testlstm,X_test,y_test = prepare_data(X, y, 
timestep=timestep,train_size=train_size) 
    return X_trainlstm,y_trainlstm,X_train, 
y_train,X_testlstm,y_testlstm,X_test,y_test,scaler,df.columns 
def prepare_vali_data_clean(Data): 
    df = pd.DataFrame(Data) 
    df = df.dropna() 
    if ocv == 0: 
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2', 'TEMP IR 1', 
'TEMP IR 2','Calculate SoC', 'TEMP IR 3', 'TEMP IR 4', 'TEMP IR 5', 
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'TEMP IR 6', 'TEMP IR 7','Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 
3'axis=1,inplace=True) 
    if ocv == 1:     
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2', 'TEMP IR 1', 
'TEMP IR 2','Open Circuit Voltage', 'TEMP IR 3', 'TEMP IR 4', 'TEMP IR 
5', 'TEMP IR 6', 'TEMP IR 7','Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 
3' 
                 ],axis=1,inplace=True) 
    df['Date_Time'] = pd.to_datetime(df['Date_Time']) 
    df.rename(columns={'Date_Time': 'Time'},inplace=True) 
    df = df.set_index('Time') 
    if ocv == 0: 
        X=df.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
        y=df['Open Circuit Voltage'] 
    if ocv == 1: 
        X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
        y=df['Calculate SoC'] 
    X_train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y, train_size = 
train_size, random_state = 7, shuffle = False) 
    return  X_train,X_test,y_train,y_test 
def prepare_vali_data(Data): 
    df = Data 
    scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 
    scaler.fit(df) 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    if ocv == 0: 
        X=df.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
        y=df['Open Circuit Voltage'] 
    if ocv == 1: 
        X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
        y=df['Calculate SoC'] 
    Xlstm,ylstm = prepare_test_data(X, y, timestep=timestep) 
    return Xlstm,ylstm,X,y,scaler, df.columns 
def prepare_vali_data_test(Data,scaler): 
    df = Data 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    if ocv == 0: 
        X=df.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
        y=df['Open Circuit Voltage'] 
    if ocv == 1: 
        X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
        y=df['Calculate SoC'] 
    Xlstm,ylstm = prepare_test_data(X, y, timestep=timestep) 
    return Xlstm,ylstm,X,y 
def prepare_input_data_nodrop(Data): 
    df = pd.DataFrame(Data) 
    df = df.dropna() 
    if ocv == 0: 
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2','Calculate SoC', 
                  'Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 3' 
                 ],axis=1,inplace=True) 
    if ocv == 1:     
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2','Open Circuit 
Voltage', 
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                  'Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 3' 
                 ],axis=1,inplace=True) 
    df['Date_Time'] = pd.to_datetime(df['Date_Time']) 
    df.rename(columns={'Date_Time': 'Time'},inplace=True) 
    df = df.set_index('Time') 
    scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 
    scaler.fit(df) 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    if ocv == 0: 
        X=df.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
        y=df['Open Circuit Voltage'] 
    if ocv == 1: 
        X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
        y=df['Calculate SoC'] 
    X_trainlstm,y_trainlstm,X_train, 
y_train,X_testlstm,y_testlstm,X_test,y_test = prepare_data(X, y, 
timestep=timestep,train_size=train_size) 
    return X_trainlstm,y_trainlstm,X_train, 
y_train,X_testlstm,y_testlstm,X_test,y_test,scaler,df.columns 
def prepare_input_data_same(Data,scaler): 
    df = pd.DataFrame(Data) 
    df = df.dropna() 
    if ocv == 0: 
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2', 'TEMP IR 1', 
'TEMP IR 2','Calculate SoC', 'TEMP IR 3', 'TEMP IR 4', 'TEMP IR 5', 
'TEMP IR 6', 'TEMP IR 7','Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 
3'],axis=1,inplace=True) 
    if ocv == 1:     
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2', 'TEMP IR 1', 
'TEMP IR 2','Open Circuit Voltage', 'TEMP IR 3', 'TEMP IR 4', 'TEMP IR 
5', 'TEMP IR 6', 'TEMP IR 7','Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 
3' 
                 ],axis=1,inplace=True) 
    df['Date_Time'] = pd.to_datetime(df['Date_Time']) 
    df.rename(columns={'Date_Time': 'Time'},inplace=True) 
    df = df.set_index('Time') 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    if ocv == 0: 
        X=df.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
        y=df['Open Circuit Voltage'] 
    if ocv == 1: 
        X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
        y=df['Calculate SoC'] 
    Xlstm,ylstm = prepare_test_data(X, y, timestep=timestep) 
    return Xlstm,ylstm,X,y 
def prepare_error_data_same(Data,scaler): 
    df = pd.DataFrame(Data) 
    df = df.dropna() 
    if ocv == 0: 
        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2', 'TEMP IR 1', 
'TEMP IR 2','Calculate SoC', 'TEMP IR 3', 'TEMP IR 4', 'TEMP IR 5', 
'TEMP IR 6', 'TEMP IR 7','Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 
3'],axis=1,inplace=True) 
    if ocv == 1:     
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        df.drop(['Timestamp','Unnamed: 1','Unnamed: 2', 'TEMP IR 1', 
'TEMP IR 2','Open Circuit Voltage', 'TEMP IR 3', 'TEMP IR 4', 'TEMP IR 
5', 'TEMP IR 6', 'TEMP IR 7','Capacity', 'Calculate Capacity','Unnamed: 
3' 
                 ],axis=1,inplace=True) 
    df['Date_Time'] = pd.to_datetime(df['Date_Time']) 
    df.rename(columns={'Date_Time': 'Time'},inplace=True) 
    df = df.set_index('Time') 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    if ocv == 0: 
        X=df.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
        y=df['Open Circuit Voltage'] 
    if ocv == 1: 
        X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
        y=df['Calculate SoC'] 
    Xlstm,ylstm = prepare_test_data(X, y, timestep=timestep) 
    return Xlstm,ylstm,X,y,df.columns 
def prepare_input_data_round_same(Data,scaler): 
    df = pd.DataFrame(Data) 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
    y=df['Calculate SoC'] 
    Xlstm,ylstm = prepare_test_data(X, y, timestep=timestep) 
    return Xlstm,ylstm,X,y 
def prepare_error_data_round_same(Data,scaler): 
    df = pd.DataFrame(Data) 
    df = df.dropna() 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    if ocv == 0: 
        X=df.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
        y=df['Open Circuit Voltage'] 
    if ocv == 1: 
        X=df.drop(columns=['Calculate SoC']) 
        y=df['Calculate SoC'] 
    Xlstm,ylstm = prepare_test_data(X, y, timestep=timestep) 
    return Xlstm,ylstm,X,y 
def prepare_scaler_round(Data): 
    df = pd.DataFrame(Data) 
    scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 
    scaler.fit(df) 
    df=pd.DataFrame(scaler.transform(df), index=df.index, columns = 
df.columns) 
    return scaler 
def build_model(input_data, output_size, neurons=lstm_neurons, 
activ_func=activ_func, dropout=dropout, loss=loss, 
optimizer=optimizer,learning_rate = learning_rate): 
    model = Sequential() 
    if modelselect == 'RNN': 
        model.add(SimpleRNN(units=neurons,input_shape=(input_data.shape
[1], input_data.shape[2]))) 
    elif modelselect == 'LSTM': 
        model.add(LSTM(neurons, input_shape=(input_data.shape[1], 
input_data.shape[2]), return_sequences = False)) 
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    elif modelselect == 'GRU': 
        model.add(GRU(neurons, input_shape=(input_data.shape[1], 
input_data.shape[2]), return_sequences = False)) 
    model.add(Dropout(dropout)) 
    model.add(Dense(units=output_size)) 
    model.add(Activation(activ_func)) 
    optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate=learning_rate, 
beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-7) 
    model.compile(loss=loss, optimizer=optimizer) 
    return model 
ocv = 0 
X_trainlstm,y_trainlstm,X_train, 
y_train,X_testlstm,y_testlstm,X_test,y_test,scale,dfcolumns = 
prepare_input_data(Data) 
ocv = 1 
XX_trainlstm,yy_trainlstm,XX_train,yy_train,XX_testlstm,yy_testlstm,XX_
test,yy_test,scalee,dfcolumnss = prepare_input_data(Data) 
ocv = 1 
X_trainlstm2,y_trainlstm2,X_train2,y_train2,X_testlstm2,y_testlstm2,X_t
est2,y_test2,scale2,dfcolumns2 = prepare_input_data_nodrop(Data) 
model = build_model(X_trainlstm, output_size, neurons=lstm_neurons, 
activ_func=activ_func, dropout=dropout, loss=loss, optimizer=optimizer) 
if dropir == True: 
    model2 = build_model(X_trainlstm, output_size, 
neurons=lstm_neurons, activ_func=activ_func, dropout=dropout, 
loss=loss, optimizer=optimizer) 
else: 
    model2 = build_model(X_trainlstm2, output_size, 
neurons=lstm_neurons, activ_func=activ_func, dropout=dropout, 
loss=loss, optimizer=optimizer) 
start = time.time() 
if dropir == False: 
    model.fit(X_trainlstm,y_trainlstm,epochs=epochs, 
batch_size=batch_size, verbose=0, shuffle=True) 
    yhattrain = model.predict(X_trainlstm,verbose = 0) 
    yhattrain = pd.DataFrame(yhattrain) 
    yhattrain = yhattrain.reset_index() 
    X_train1 = X_train.iloc[timestep:] 
    X_train1 = X_train1.reset_index() 
    xyconcat = pd.concat([X_train1,yhattrain],axis='columns') 
    xyconcat = xyconcat.drop(columns=['Time','index']) 
    xyconcat = scale.inverse_transform(xyconcat) 
    xyconcat = pd.DataFrame(xyconcat) 
    xyconcat = xyconcat.set_axis(dfcolumns, axis=1) 
    cell = ["Cell 1","Cell 2","Cell 3","Cell 4","Cell 5","Cell 6","Cell 
7"] 
    for vi in range(0,7): 
        ir = abs((xyconcat['Open Circuit Voltage']-
xyconcat[cell[vi]])/xyconcat['Current']) 
        xyconcat = pd.concat([xyconcat, ir], axis=1) 
        xyconcat.rename(columns={0: ("IR Cell " + str(vi+1))}, inplace 
= True) 
    xyconcatsoc = xyconcat['Open Circuit Voltage'] 
    xyconcat = xyconcat.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
    xyconcat = pd.concat([xyconcat, xyconcatsoc], axis=1) 
    xyconcatir = xyconcat 
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    xyconcattrain = pd.concat([XX_train,yy_train],axis='columns') 
    xyconcattrain = scalee.inverse_transform(xyconcattrain) 
    xyconcattrain = pd.DataFrame(xyconcattrain) 
    xyconcattrain = xyconcattrain.set_axis(dfcolumnss, axis=1) 
    xyconcattrainsoc = xyconcattrain['Calculate SoC'] 
    xyconcattrainsoc = xyconcattrainsoc.iloc[timestep:] 
    xyconcattrainsoc = xyconcattrainsoc.reset_index() 
    xyconcatir = 
pd.concat([xyconcatir,xyconcattrainsoc],axis='columns') 
    xyconcatir = xyconcatir.drop(columns=['index','Open Circuit 
Voltage']) 
else: 
    xyconcattrain = pd.concat([XX_train,yy_train],axis='columns') 
    xyconcattrain = scalee.inverse_transform(xyconcattrain) 
    xyconcattrain = pd.DataFrame(xyconcattrain) 
    xyconcattrain = xyconcattrain.set_axis(dfcolumnss, axis=1) 
    xyconcattrain = xyconcattrain.iloc[timestep:] 
    xyconcatir = xyconcattrain 
scale_train2 = prepare_scaler_round(xyconcatir) 
X2lstm,y2lstm,X2, y2 = 
prepare_input_data_round_same(xyconcatir,scale_train2) 
model2.fit(X2lstm,y2lstm,epochs=epochs, batch_size=batch_size, 
verbose=0, shuffle=True) 
end = time.time() 
print("Train time = ",end - start,"s") 
start = time.time() 
if dropir == False: 
    yhattrain = model.predict(X_trainlstm,verbose = 0) 
    yhattrain = pd.DataFrame(yhattrain) 
    yhattrain = yhattrain.reset_index() 
    X_train1 = X_train.iloc[timestep:] 
    X_train1 = X_train1.reset_index() 
    xyconcat = pd.concat([X_train1,yhattrain],axis='columns') 
    xyconcat = xyconcat.drop(columns=['Time','index']) 
    xyconcat = scale.inverse_transform(xyconcat) 
    xyconcat = pd.DataFrame(xyconcat) 
    xyconcat = xyconcat.set_axis(dfcolumns, axis=1) 
    cell = ["Cell 1","Cell 2","Cell 3","Cell 4","Cell 5","Cell 6","Cell 
7"] 
    for vi in range(0,7): 
        ir = abs((xyconcat['Open Circuit Voltage']-
xyconcat[cell[vi]])/xyconcat['Current']) 
        xyconcat = pd.concat([xyconcat, ir], axis=1) 
        xyconcat.rename(columns={0: ("IR Cell " + str(vi+1))}, inplace 
= True) 
    xyconcatsoc = xyconcat['Open Circuit Voltage'] 
    xyconcat = xyconcat.drop(columns=['Open Circuit Voltage']) 
    xyconcat = pd.concat([xyconcat, xyconcatsoc], axis=1) 
    xyconcatir = xyconcat 
    xyconcattrain = pd.concat([XX_train,yy_train],axis='columns') 
    xyconcattrain = scalee.inverse_transform(xyconcattrain) 
    xyconcattrain = pd.DataFrame(xyconcattrain) 
    xyconcattrain = xyconcattrain.set_axis(dfcolumnss, axis=1) 
    xyconcattrainsoc = xyconcattrain['Calculate SoC'] 
    xyconcattrainsoc = xyconcattrainsoc.iloc[timestep:] 
    xyconcattrainsoc = xyconcattrainsoc.reset_index() 
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    xyconcatir = 
pd.concat([xyconcatir,xyconcattrainsoc],axis='columns') 
    xyconcatir = xyconcatir.drop(columns=['index','Open Circuit 
Voltage']) 
else: 
    xyconcattrain = pd.concat([XX_train,yy_train],axis='columns') 
    xyconcattrain = scalee.inverse_transform(xyconcattrain) 
    xyconcattrain = pd.DataFrame(xyconcattrain) 
    xyconcattrain = xyconcattrain.set_axis(dfcolumnss, axis=1) 
    xyconcattrain = xyconcattrain.iloc[timestep:] 
    xyconcatir = xyconcattrain 
scale_train2 = prepare_scaler_round(xyconcatir) 
X2lstm,y2lstm,X2, y2 = 
prepare_input_data_round_same(xyconcatir,scale_train2) 
yhat_train = model2.predict(X2lstm,verbose = 0) 
ylstmindex = y2[timestep:] 
yhat_train = pd.DataFrame(yhat_train, index = ylstmindex.index) 
invtrain = pd.concat([X2,yhat_train ],axis='columns') 
invtrain = scale_train2.inverse_transform(invtrain ) 
invtrain  = pd.DataFrame(invtrain ) 
invtrain  = invtrain .dropna() 
a = len(invtrain .columns) 
yhat_train  = invtrain .iloc[:,a-1].values 
X_train1 = XX_train.iloc[timestep:] 
X_train1 = X_train1.reset_index() 
y_train1 = yy_train.iloc[timestep:] 
y_train1 = y_train1.reset_index() 
invchecktest  = pd.concat([X_train1,y_train1],axis='columns') 
invchecktest  = invchecktest .drop(columns=['Time']) 
invchecktest  = scalee.inverse_transform(invchecktest ) 
invchecktest  = pd.DataFrame(invchecktest ) 
a = len(invchecktest.columns) 
invchecktest  = invchecktest.iloc[timestep:,a-1].values 
errorlstm3 = invchecktest  
error_train_mae  = find_error(errorlstm3, yhat_train , 'MAE') 
error_train_rmse  = find_error(errorlstm3, yhat_train , 'RMSE') 
end = time.time() 
print("Predict on train data time = ",end - start,"s") 
start = time.time() 
if dropir == False: 
    yhat =  model.predict(X_testlstm,verbose = 0) 
    yhat = pd.DataFrame(yhat) 
    yhat = yhat.reset_index() 
    X_test1 = X_test.iloc[timestep:] 
    X_test1 = X_test1.reset_index() 
    errorxyconcat = pd.concat([X_test1,yhat],axis='columns') 
    errorxyconcat = errorxyconcat.drop(columns=['Time','index']) 
    errorxyconcat = scale.inverse_transform(errorxyconcat) 
    errorxyconcat = pd.DataFrame(errorxyconcat) 
    errorxyconcat = errorxyconcat.set_axis(dfcolumns, axis=1) 
    cell = ["Cell 1","Cell 2","Cell 3","Cell 4","Cell 5","Cell 6","Cell 
7"] 
    for vi in range(0,7): 
        ir = abs((errorxyconcat['Open Circuit Voltage']-
errorxyconcat[cell[vi]])/errorxyconcat['Current']) 
        errorxyconcat = pd.concat([errorxyconcat, ir], axis=1) 
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        errorxyconcat.rename(columns={0: ("IR Cell " + str(vi+1))}, 
inplace = True) 
    errorxyconcatsoc = errorxyconcat['Open Circuit Voltage'] 
    errorxyconcatsoc = errorxyconcatsoc.drop(columns=['Open Circuit 
Voltage']) 
    errorxyconcat = pd.concat([errorxyconcat, errorxyconcatsoc], 
axis=1) 
    errorxyconcatir = errorxyconcat 
    xyconcattest = pd.concat([XX_test,yy_test],axis='columns') 
    xyconcattest = scalee.inverse_transform(xyconcattest) 
    xyconcattest = pd.DataFrame(xyconcattest) 
    xyconcattest = xyconcattest.set_axis(dfcolumnss, axis=1) 
    xyconcattestsoc = xyconcattest['Calculate SoC'] 
    xyconcattestsoc = xyconcattestsoc.iloc[timestep:] 
    xyconcattestsoc = xyconcattestsoc.reset_index() 
    errorxyconcatir = 
pd.concat([errorxyconcatir,xyconcattestsoc],axis='columns') 
    errorxyconcatir = errorxyconcatir.drop(columns=['index','Open 
Circuit Voltage']) 
else: 
    xyconcattest = pd.concat([XX_test,yy_test],axis='columns') 
    xyconcattest = scalee.inverse_transform(xyconcattest) 
    xyconcattest = pd.DataFrame(xyconcattest) 
    xyconcattest = xyconcattest.set_axis(dfcolumnss, axis=1) 
    xyconcattest = xyconcattest.iloc[timestep:] 
    errorxyconcatir = xyconcattest 
    X_test1 = XX_test.iloc[timestep:] 
    X_test1 = X_test1.reset_index() 
Xlstm,ylstm,X, y = 
prepare_error_data_round_same(errorxyconcatir,scale_train2) 
yhat2 =  model2.predict(Xlstm,verbose = 0) 
ylstmindex = y[timestep:] 
yhat2 = pd.DataFrame(yhat2, index = ylstmindex.index) 
invtest = pd.concat([X,yhat2],axis='columns') 
invtest = scale_train2.inverse_transform(invtest) 
invtest = pd.DataFrame(invtest) 
invtest = invtest.dropna() 
a = len(invtest.columns) 
yhat2 = invtest.iloc[:,a-1].values 
y_test1 = yy_test.iloc[timestep:] 
y_test1 = y_test1.reset_index() 
invchecktest = pd.concat([X_test1,y_test1],axis='columns') 
invchecktest = invchecktest.drop(columns=['Time']) 
invchecktest = scalee.inverse_transform(invchecktest) 
invchecktest = pd.DataFrame(invchecktest) 
a = len(invchecktest.columns) 
invchecktest = invchecktest.iloc[timestep:,a-1].values 
errorlstm2 = invchecktest 
error_test_mae = find_error(errorlstm2, yhat2, 'MAE') 
error_test_rmse = find_error(errorlstm2, yhat2, 'RMSE') 
end = time.time() 
print("Predict on test data time = ",end - start,"s") 
print("Train MAE Error = ",error_train_mae) 
print("Train RMSE Error = ",error_train_rmse) 
print("Test MAE Error = ",error_test_mae) 
print("Test RMSE Error = ",error_test_rmse)
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