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บทคัดย่อ 

 
การประมาณสถานะประจุ (SoC) ของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนคือหนึ่งในฟังก์ชันสำคัญของ

ระบบจัดการแบตเตอรี่ (BMS) เพื่อรับรองความปลอดภัยสำหรับการใช้งานในรถยนต์ไฟฟ้า โดยการ

ประมาณสถานะประจุให้มีความแม่นยำนั ้นทำได้ยาก เนื ่องจากพฤติกรรมที่ไม่เป็นเชิงเส้นของ

แบตเตอรี่ ซึ่งในวิทยานิพนธ์เล่มนี้จึงเสนอวิธีการประมาณสถานะประจุโดยใช้ข้อมูล ซึ่งเป็นวิธีที่ตรง

ข้ามกับวิธีการประมาณสถานะประจุตามแบบจำลอง โดยวิธีการประมาณสถานะประจุโดยใช้ข้อมูล 

ไม่จำเป็นต้องมีความรู้เกี่ยวกับโมเดลวงจรสมมูลของแบตเตอรี่มาก่อนก็สามารถประมาณสถานะประจุ

ได้ โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมชนิดหนึ่งที่มีชื่อว่า Long short-term memory (LSTM) ในการ

ประมาณสถานะประจุ โดยอินพุตที่ป้อนเข้าสู่โครงข่ายคือแรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้า 

ส่วนเอาต์พุตคือ SoC ซึ่งในวิทยานิพนธ์เล่มนี้ชุดข้อมูลทีใ่ช้สำหรับโมเดลโครงข่าย LSTM คือชุดข้อมูล

ที่จำลองการวิ่งของยนต์ไฟฟ้าในรูปแบบของ WLTP แต่ละคลาสได้แก่ WLTP คลาส 1, WLTP คลาส 

2, WLTP คลาส 3 และ WLTP แบบผสมคลาส โดยชุดข้อมูลสำหรับการเรียนรู้และชุดข้อมูลสำหรับ

การทดสอบคือ WLTP ในคลาสที่แตกต่างกัน ซึ่งการประเมินประสิทธิภาพของการประมาณสถานะ

ประจุโดยโครงข่าย LSTM ถูกประเมินโดยพิจารณาจาก Root Mean Squared Error (RMSE) พบว่า

จำนวนเซลล์ประสาทที่เหมาะสมที่สุดของโครงข่าย LSTM คือ 10 เซลล์ที่ทำให้ค่า RMSE มีค่าต่ำที่สุด 

นอกจากนี้ยังมีการนำชุดข้อมูลที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวันซึ่งประกอบด้วยแพท

เทริ์นการวิ่ง, การอัดประจุ และการพัก เข้ามาทดสอบโมเดลโครงข่าย LSTM เพ่ิมเติม พบว่าชุดข้อมูล

สำหรับการเรียนรู้ต้องครอบคลุมทุกช่วงของ SoC เพื่อการประมาณสถานะประจุที่แม่นยำ ในการ

ประมาณสถานะประจุโดยโครงข่าย LSTM แบบเรียลไทม์ โมเดลโครงข่าย LSTM ซึ่งประกอบด้วย

จำนวนเซลล์ประสาท 10 เซลล์และความยาวของชุดข้อมูลย่อยเท่ากับ 60 สามารถดำเนินการได้บน 
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Raspberry Pi4 โดยใช้เวลาในการประมวลผล 0.2 วินาทีสำหรับคาบตัวอย่างการสุ่ม 1 วินาที พบว่า 

RMSE มีค่า 0.67% และในการทดสอบผลกระทบของอุณหภูมิโดยรอบของแบตเตอรี่ต่อการประมาณ

สถานะประจทุี่อุณหภูมิ 0 C, 25 C และ 45 C พบว่านอกจากแรงดันระหว่างข้ัวและกระแสไฟฟ้า 

จะต้องเพิ่มอุณหภูมิเป็นอินพุตสำหรับโมเดลโครงข่ายด้วย จึงจะสามารถประมาณสถานะประจุได้

อย่างแม่นยำ พบว่า RMSE มีค่า 0.32% ซึ่งใช้ชุดข้อมูลสำหรับการเรียนรู้และชุดข้อมูลสำหรับเป็นชุด

ข้อมูลเดียวกัน 
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ABSTRACT 

 
The state of charge (SoC) estimation for lithium-ion batteries is an essential 

function of the battery management system (BMS) for ensuring reliable operation of 

electric vehicles. The nonlinear behavior of the battery makes estimating of SoC a 

challenging task. In this thesis, SoC estimation based on data-driven methodology is 

implemented. In contrary to the model-based method, the data-driven technique 

does not require prior knowledge of Equivalent Circuit Model. Long short-term 

memory neural network (LSTM) is adopted for data-driven estimation. The Inputs that 

fed into the network are terminal voltage and current, while output is SoC.  In this 

study, WLTP driving cycle including Class 1, 2,3 and mixed Class are adopted for data 

set preparation. The training set and the test set are from different class. The 

performance of SoC estimation based on LSTM neural network is evaluated through 

RMSE value. The optimal number of neurons of 10 is obtained based on the lowest 

RMSE result. In addition, the charging, resting and driving pattern are also taken in to 

account for daily-life usage, the training data set covers full SoC range for accurate 

the SoC estimation. The resultant neural network is implemented in the Raspberry Pi 

4 for real-time SoC estimation using 60 time steps and 10 neuron. The system is able 

to execute within 0.2s for 1-s sampling period. The RMSE of 0.67% is obtained. The 

effect of temperature surrounding the battery on the estimation has been 

investigated at 0C, 25C and 45C. In this case, in addition to current and voltage, the 
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temperature is also included to the input of the neural as well. The neural network is 

capable of estimating SoC with 0.32% RMSE using the same data set for training and 

test. 
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บทท่ี 1 

บทนำ 
 

1.1  ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 
 ในปัจจุบันแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนได้รับความนิยมและนำถูกนำมาใช้อย่างแพร่หลายใน
รถยนต์ไฟฟ้า (EV) ซึ่งในรถยนต์ไฟฟ้าระบบจัดการแบตเตอรี่ (BMS) [1] เป็นสิ่งจำเป็นในการรับรอง
ความปลอดภัยสำหรับแบตเตอรี่ในด้านต่างๆได้แก่ ความปลอดภัย (Safety), ประสิทธิภาพการทำงาน 
(Performance) และอายุการใช้งาน (Cycle Life) ในด้านประสิทธิภาพการทำงาน ระบบจัดการ
แบตเตอรี่ประกอบด้วยหลายฟังก์ชันอาทิเช่น สถานะประจุ (Stage of Charge), สถานะกำลัง (State 
of Power) และ สถานะพลังาน (State of Energy) ในด้านความปลอดภัย ระบบจัดการแบตเตอรี่
ต้องสามารถรับรองความปลอดภัยของผู้ปฏิบัติงานสำหรับอัตรายจากไฟฟ้าดูด และความปลอดภัย
ของแบตเตอรี่จากความผิดปกติขณะทำงาน เช่น การอัดประจุเกิน , การคายประจุเกิน, การใช้งานที่
อุณหภูมิสูงและต่ำเกินไป และการลัดวงจรภายนอก ในด้านอายุการใช้งานระบบจัดการแบตเตอรี่ต้อง
สามารถประมาณสถานะสุขภาพ (SoH) และอายุการใช้งานที่เหลืออยู่ของแบตเตอรี่ได้อย่างแม่นยำ 
เพื ่อที ่จะสามารถตรวจสอบสุขภาพของแบตเตอรี ่ได้ว่าเสื ่อมสภาพไปมากน้อยเพียงใด  โดยการ
ประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ ให้มีความแม่นยำนั ้นเป็นงานที่ยากและท้าท้าย เนื ่องจาก
พฤติกรรมที่ไม่เป็นเชิงเส้นของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน  
 โดยทั่วไปการประมาณสถานะประจุสามารถทำได้หลากหลายวิธี ซึ่งวิธีที่นิยมและแพร่หลาย

คือวิธี Open Circuit Voltage (OCV) และวิธี Coulomb Counting [2] โดยวิธี OCV สถานะประจุ

สามารถประมาณได้จากความสัมพันธ์ระหว่าง SoC และ OCV ถึงแม้ว่าวิธีการนี้ง่ายต่อการประมาณ

สถานะประจุ แต่ไม่สามารถประมาณสถานะประจุขณะแบตเตอรี่ถูกใช้งาน เนื่องจาก OCV สามารถ

หาได้หลังจากที ่แบตเตอรี ่พักผ่อนอย่างเต็มที่หรืออยู ่ในสภาวะ Static Equilibrium ส่วนวิธี 

Coulomb Counting สถานะประจุสามารถหาได้จากการอินทิเกรตกระแสของแบตเตอรี่เทียบกับ

เวลา การประมาณสถานะประจุให้มีความแม่นยำโดยใช้วิธีการนี้ขึ้นอยู่กับความแม่นยำของเซนเซอร์

วัดกระแสและค่าความผิดพลาดเริ่มต้นของ SOC ด้วยเหตุนี้จำเป็นต้องมีการปรับเทียบค่า SOC เป็น

ระยะเพื่อที่จะลดค่าความผิดพลาดสะสม ซึ่งในปัจจุบันวิธีการประมาณสถานะประจุที่ได้รับการ

ยอมรับและนิยมใช้มากที่สุดคือวิธี model-based [2] โดยวิธี model-based จำเป็นต้องทราบ

พารามิเตอร์ภายในโมเดลของแบตเตอรี่ก่อนถึงจะสามารถประมาณสถานะประจุได้ ซึ่งโมเดลที่นิยมใช้

คือโมเดลวงจรสมมูลของแบตเตอรี่ (Equivalent Circuit Model) จากนั้นจึงประมาณสถานะประจุ

โดยใช้ใช้เทคนิค Extended Kalman Filter (EKF)  
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ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้จึงเสนอวิธีการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนที่ตรง

ข้ามกับวิธี model-based คือวิธี data-driven โดยวิธี data-driven ไม่จำเป็นต้องมีความรู้เกี่ยวกับ

โมเดลวงจรสมมูลของแบตเตอรี่มาก่อนก็สามารถประมาณสถานะประจุได้ โดยใช้เทคโนโลยี Artificial 

Intelligence (AI) เข้ามาช่วยในการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ โดยใช้ Artificial Neural 

Network (ANN) [3] ซึ่งเปรียบเสมือนกับ black box ที่ต้องการแค่อินพุตและเอาต์พุตจำนวนมาก

ป้อนเข้าสู่โครงข่าย โดยไม่สนใจกระบวนการทำงานภายในว่าทำงานอย่างไร เนื่องจากชุดข้อมูลที่

ป้อนเข้าสู่โครงข่ายเป็นชุดข้อมูลลำดับที่มีความยาวมากและ SoC ที่สถานะปัจจุบันมีความสัมพันธ์เชิง

ข้อมูลกับ SoC ที่สถานะก่อนหน้า จึงใช้ ANN ชนิดหนึ่งที่มีชื่อว่า Recurrent Neural Network 

(RNN) [4] ในการประมาณสถานะประจุ ซึ่ง RNN มีโครงสร้างคล้ายกับ ANN ปกติ แต่มีข้อแตกต่าง

คือมีการเก็บค่าสถานะก่อนหน้าเอาไว้ใช้สำหรับป้อนเข้าสู่โครงข่ายสถานะปัจจุบัน อย่างไรก็ตาม RNN 

ไม่สามารถประมาณาสถานะประจุให้มีความแม่นยำได้ดีพอ เนื่องจากไม่มีความทรงจำระยะยาวทำให้

ลืมข้อมูลในช่วงแรก จึงเสนอ Long short-term memory (LSTM) [5] ในการประมาณสถานะประจุ 

ซึ่งคือ RNN ชนิดหนึ่งที่มีทั ้งความทรงจำระยะสั้นและระยะยาวทำให้สถานะประจุที่ได้จากการ

ประมาณมีความแม่นยำมากยิ่งขึ้น วิธีการประมาณสถานะประจุโดยวิธีการนี้สามารถเรียกได้ว่าเป็นวิธี 

data-driven [6] 

 

1.2  จดุมุ่งหมายและวัตถปุระสงค์ 
 1.2.1  เพ่ือศึกษาพฤติกรรมของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

1.2.2  เพื่อศึกษาโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) และการเรียนรู้เชิง
ลึก (Deep learning) 

1.2.3  เพื่อศึกษาวิธีการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนโดยโครงข่าย 
Long short-term memory (LSTM) 

1.2.4 เพื่อศึกษาการนำโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมไปทำให้เป็นจริง (Realization) ใน
ระบบฝังตัว (Embedded System) 
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1.3  ทฤษฎีหรือแนวคิดทีใ่ช้ในการวิจัย 
เนื่องจากพฤติกรรมที่ไม่เป็นเชิงเส้นของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน ทำให้การหาโมเดลของ

แบตเตอรี่เพื่อนำมาใช้ในการประมาณสถานะประจุนั้นมีขั้นตอนยุ่งยาก โดยโครงข่ายประสาทเทียมมี
ข้อได้เปรียบในการประมาณความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้นโดยอาศัยชุดข้อมูลของอินพุตและเอา ต์พุต
จำนวนมากป้อนเข้าสู่โครงข่าย โดยไม่จำเป็นต้องรู้เกี่ยวกับโมเดลของแบตเตอรี่ก็สามารถประมาณ
สถานะประจุได้ อย่างไรก็ตาม ในการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่โดยโครงข่ายประสาทเทียม
นั้นต้องใช้ทั้งแรงดันระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้ามาเป็นอินพุตของกระบวนการประมาณ โดยชุดข้อมูล
ที่นำมาใช้เป็นอินพุตนั้นเป็นข้อมูลลำดับที่มีความยาวมากและขึ้นอยู่กับเวลารวมถึงพฤติกรรมที่ไม่เป็น
เชิงเส้น ทำให้โครงข่ายประสาทเทียม Long short-term memory (LSTM) มีความเหมาะสมที่จะ
นำมาประยุกต์ใช้ในการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

 

1.4  ขอบเขตการวิจัย 
1.4.1  ศึกษาภาษา Python และ library TensorFlow เพื ่อใช้ในการสร้างโมเดลการ

ประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่โดย LSTM 
1.4.2  ออกแบบและสร้างวงจรประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ 
1.4.3  ทดสอบและประเมินประสิทธิภาพการทำงานของโมเดลการประมาณสถานะประจุ

ของแบตเตอรี่โดย Root Mean Squared Error (RMSE) 
1.4.4  โมเดลการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่สามารถประมวลผลบนระบบฝังตัว 

(Embedded System) 
1.4.5  โมเดลการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่  สามารถประมาณสถาประจุจากโปร

ไฟล์ที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าต่างๆ (Driving Cycle Source) 
 

1.5  ประโยชน์ที่ได้รับจากการวิจัย 
 1.5.1 สามารถเข้าใจพฤติกรรมของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

1.5.2 สามารถเข้าใจการทำงานและโครงสร้างของโครงข่าย  LSTM (Long short-term 
memory) 

1.5.3  สามารถสร้างโมเดลการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ โดย LSTM ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 

1.5.3 โมเดลโครงข่าย LSTM สามารถประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ได้อย่างถูกต้อง
และแม่นยำ 

1.5.4 สามารถสร้างวงจรประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ได ้เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บทท่ี 2 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
 

2.1  แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 
แบตเตอรี่ (Battery) คืออุปกรณ์เคมีไฟฟ้าที่ทำหน้าที่กักเก็บพลังงาน ในรูปแบบพลังงานเคมี

หรือพลังงานไฟฟ้า ซึ่งกระแสไฟฟ้าเกิดจากการเปลี่ยนแปลงพลังงานเคมีเป็นพลังงานไฟฟ้า โดย

องค์ประกอบหลักของเซลล์แบตเตอรี่มีดังนี้ 

- ขั้วลบ (Negative electrode) หรือ แอโนด (Anode) เป็นขั้วที่ประจุลบเข้ามาอยู่และ

เมื ่อทำปฏิกิร ิยาเคมีจะปลดปล่อยอิเล็กตรอนสู ่วงจรภายนอกหรือเกิดปฏิกิร ิยา 

ออกซิเดชัน (Oxidation reaction)  

- ขั้วบวก (Positive electrode) หรือ แคโทด (cathode) เป็นขั้วที่ประจุบวกเข้ามาอยู่

และเมื่อทำปฏิกิริยาเคมีจะรับอิเล็กตรอนจากวงจรภายนอกหรือเกิดปฏิกิริยารีดักชัน 

(Reduction reaction) 

- สารละลายอิเล็กโทรไลต์ (Electrolyte solution) ประกอบด้วยเกลือที่แตกตัวทำให้

ประจุไฟฟ้าสามารถถ่านโอนไปมาระหว่างขั้วบวกกับขั้วลบ 

- แผ่นแยก (Separator) ทำหน้าที่แยกกันทางไฟฟ้าระหว่างขั้วบวกกับขั้วลบ เพื่อป้องกัน

การลัดวงจากจากภายใน 

แบตเตอรี่สามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภทหลักคือ เซลล์ปฐมภูมิ (Primary cell) และเซลล์

ทุติยภูม ิ(Secondary cell) โดยเซลล์ปฐมภูมิเป็นเซลล์ที่ใช้แล้วหมดไป ไม่สามารถอัดประจุไฟฟ้าใหม่

ได้ เนื่องจากปฏิกิริยาเคมีเกิดขึ้นได้ทิศทางเดียว ไม่สามารถเกิดปฏิกิริยาเคมีย้อนกลับได้จึงใช้ได้เพียง

ครั้งเดียว ส่วนเซลล์ทุติยภูมิ สามารถอัดประจุไฟฟ้าใหม่ได้ทำให้สามารถใช้ได้หลายครั้ง เนื่องจาก

ปฏิกิริยาเคมีเกิดข้ึนได้สองทิศทางคือปฏิกิริยาเคมีไปข้างหน้า และปฏิกิริยาเคมีย้อนกลับ 

แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน จัดอยู่ในประเภทเซลล์ทุติยภูมิที่สามารถอัดประจุไฟฟ้าใหม่ได้ ซึ่งมี

โครงสร้างภายในเซลล์ดังนี้ 

- ขั้วลบ (Negative electrode) หรือ แอโนด (Anode) ใช้วัสดุคาร์บอนที่มีรูพรุน เช่น 

แกรไฟต์ (Graphite) หรือแกรฟีน (Graphene) 

- ขั้วบวก (Positive electrode) หรือ แคโทด (cathode) ใช้ Lithium Metal Oxide ซ่ึง

ตัว Metal คือธาตุที่ทำมาจากโลหะเช่น Co, Mn, Ni หรือ Al  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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- สารละลายอิเล็กโทรไลต์ (Electrolyte solution) ใช้ตัวทำละลายออร์แกนิค (Organic 

solvent)ร่วมกับเกลือลิเทียมเป็นอิเล็กโทรไลต์ 

- แผ่นแยก (Separator) ใช้ฟิล์มพลาสติกที่มีรูพรุนขนาดเล็กทำจาก Polyethylene (PE) 

หรือ Polypropylene (PP) 

- Current collector เป็นตัวนำไฟฟ้าที่ใช้ในการต่อกับวงจรภายนอก เพ่ือนำกระแสไฟฟ้า

ไปใช้งาน โดยวัสดุที่นำมาใช้เป็นตัวนำไฟฟ้า ต้องมีความเข้ากันได้กับวัสดุขั้วบวกและขั้ว

ลบ เพ่ือป้องกันการกัดกร่อนทางเคมีระหว่างตัวนำไฟฟ้าและอิเล็กโทรด ซ่ึงขั้วบวกใช้ Al 

ส่วนขั้วลบใช้ Cu [1] 

 

 

รูปที่ 2.1 โครงสร้างและกระบวนการทำงานภายในเซลล์ 
ของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนขณะคายประจุ [7] 

 

2.1.1  หลักการทำงานของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

หลักการทำงานของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนคือ กระแสไฟฟ้าเกิดจากการเคลื่อนที่ของประจุ 

Li+ ในสารละลายอิเล็กโทรไลต์ ไปมาระหว่างขั ้วลบและขั ้วบวก โดยการเกาะไปกับ Solvent 

molecule โดยที่ความเข้มข้นของสารละลายอิเล็กโทรไลต์ไม่เปลี่ยนแปลง และในระหว่างทีป่ระจุ Li+ 

แทรกเข้าและแทรกออกในโครงสร้างผลึกของอิเล็กโทรด เรียกกระบวนการนี้ว่า Intercalation และ 

Deintercalation 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากรูปที ่ 2.1 ระหว่างกระบวนการทำงานของแบตเตอรี ่ลิเทียมไอออนขณะคายประจุ  

อิเล็กตรอนและประจุ Li+ จะเคลื่อนที่จากข้ัวลบไปยังขั้วบวก ส่วนกระแสไฟฟ้าภายในเซลล์จะไหลตรง

ข้ามกับทิศทางการเคลื่อนที่ของอิเล็กตรอนคือจากขั้วบวกไปยังขั้วลบ ในทางตรงกันข้ามถ้าเป็นขณะ

อัดประจุ อิเล็กตรอนและประจุ Li+ จะเคลื่อนที่จากขั้วบวกไปยังขั้วลบ ส่วนกระแสไฟฟ้าภายในเซลล์

จะไหลจากข้ัวลบไปยังขั้วบวก [1] 

2.1.2  แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนชนิดต่างๆ 

แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนแต่ละชนิดจะเรียกชื่อตามวัสดุโลหะที่ใช้เป็นขั้วบวกเช่น Lithium-

Cobalt (LCO) ใช้ Lithium Cobalt Oxide (LiCoO2) หรือ Lithium-Nickel-Manganese-Cobalt 

(NMC) ใช้ Lithium Nickel Manganese Cobalt Oxide (Li(Ni,  Mn, Co)O2) โดยทั่วไปแบตเตอรี่

ลิเทียมไอออนแต่ละชนิดจะเปลี่ยนแปลงเพียงวัสดุโลหะที่ใช้เป็นขั้วบวก ส่วนขั้วลบส่วนมากจะใช้

เหมือนกันคือแกรไฟต์ ซ่ึงแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนแต่ละชนิดก็มีลักษณะเด่นในแต่ละด้านที่แตกต่างกัน 

ขึ้นอยู่กับว่าต้องการนำแบตเตอรี่ไปใช้งานในด้านใด [1] 

 

 

รูปที่ 2.2 แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนแต่ละชนิดที่นิยมใช้ในปัจจุบัน [8] 
 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.1.3  คำศัพท์และคำจำกัดความเกี่ยวกับแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

 คำศัพทแ์ละคำจำกัดความที่ใช้ในการศึกษาเกี่ยวกับแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน แสดงดังตาราง

ต่อไปนี้ [1] 

 

ตารางท่ี 2.1 คำศัพท์และคำจำกัดความเกี่ยวกับแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน  

คำศัพท์ หน่วย คำจำกัดความ 
ความจุพลังาน 

(Specific Energy) 
Wh/kg 
Wh/l 

พลังงานของแบตเตอร ี ่ต ่อหน่วยน้ำหนักหร ือปร ิมาตร ข ึ ้นอย ู ่กับ
คุณลักษณะของวัสดุเคมีของแบตเตอรี่และการบรรจุหีบห่อ ถ้าความจุ
พลังงานมีค่าสูงแบตเตอรี ่ยิ ่งใช้งานได้นาน แต่ขึ ้นอยู ่กับน้ำหนักหรือ
ปริมาตรของแบตเตอรี่ด้วย 

ความจุกำลังไฟฟ้า 
(Specific Power) 

W/kg 
W/l 

กำลังไฟฟ้าของแบตเตอรี่ที ่คายออกมาต่อหน่วยน้ำหนักหรือปริมาตร 
ขึ้นอยู่กับคุณลักษณะของวัสดุเคมีของแบตเตอรี่และการบรรจุหีบห่อ เป็น
ตัวกำหนดขนาดของแบตเตอรี่ในการบรรลุวัตถุประสงค์การใช้งาน และ
เป็นตัวกำหนดว่าแบตเตอรี่สามารถอัดประจุและคายประจุได้เร็วเท่าไร 

ความจุพลังงาน 
(Discharge Capacity) 

Ah ปริมาณพลังงานไฟฟ้าที่บรรจุอยู่ในแบตเตอรี่ มีค่าเท่ากับกระแสไฟฟ้าที่มี
หน่วยเป็นแอมแปร์คูณกับเวลาที่มีหน่วยเป็นชั่วโมง ในขณะที่แบตเตอรี่
จ่ายกระแสไฟฟ้าที่มีความต่างศักย์คงที ่

อัตราการจ่าย
กระแสไฟฟ้า 

(Discharge rate) 

C กระแสไฟฟ้าที่จ่ายออกมาโดยส่วนใหญ่แสดงด้วย C-rate เพื่อเทียบกับ
ความจุพลังงานของแบตเตอรี่ โดย 1 C หมายถึงกระแสไฟฟ้าที่ทำให้คาย
ประจุออกจนหมดภายในหนึ่งชั่วโมง ดังนั้นถ้า 2 C หมายถึงกระแสไฟฟ้า 
Ah/2 ทำให้คายประจุออกจนหมดภายในครึ่งชั่วโมง 

แรงดันกำหนด 
(Nominal Voltage) 

V ค่าแรงดันเฉลี่ยในระหว่างกระบวนการจ่ายไฟออกจนหมดของแบตเตอรี่
เมื่อจ่ายกระแสไฟฟ้าด้วยอัตรา 0.2 C โดยส่วนมากแบตเตอรี่ลิเทียมไออน
มีแรงดันกำหนดอยู่ที่ประมาณ 3.6-3.7 V 

ความจุพิกัด 
(Rated Capacity) 

Ah ปริมาณพลังงานไฟฟ้าที่บรรจุอยู่ในแบตเตอรี่  ในกระบวนการจ่ายไฟออก
จนหมดเมื่อจ่ายกระแสไฟฟ้าด้วยอัตรา 0.2 C โดยส่วนมากแบตเตอรี่
ลิเทียมไออนมคีวามจุพิกัดอยู่ที่ประมาณ 3,000-3,250 mAh 

แรงดันเปิดวงจร 
(Open Circuit 

Voltage) 

V แรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้วอิเล็กโทรดบวกและลบเมื่อไม่มีโหลด 

แรงดันระหว่างข้ัว V แรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้วอิเล็กโทรดบวกและลบเมื่อมีโหลด 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.1.4  คุณลักษณะเฉพาะของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

 แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนได้รับความนิยมในการใช้งานอย่างแพร่หลาย เนื่องจากประกอบไป

ด้วยข้อดีมากมายดังนี้ [1] 

- ความจุพลังงานสูง ความจุพลังงานต่อปริมาตรและน้ำหนักในระดับ 500 Wh/l และ 

230 Wh/kg ตามลำดับ 

- ช่วงแรงดันในการใช้งานสูงกว่าแบตเตอรี่ทุติยภูมิชนิดอ่ืน ๆ แรงดันกำหนดต่อเซลล์สูง

ประมาณ 3.6-3.7 V เมื่อเทียบกับแรงดันกำหนดของแบตเตอรี่ Ni-MH อยู่ที่ 1.2 V ซ่ึง

มากกว่าถึง 3 เท่า 

- กำลังไฟฟ้าสูงประมาณ 2000 W/kg จ่ายในช่วงเวลาสั้นๆได้ 

- การสูญเสียประจุขณะไม่ได้ใช้งาน (Self-discharge) ต่ำเพียง 2-3% ต่อเดือน 

- ไม่มี Memory Effect 

- มีขนาดเล็กและน้ำหนักเบา 
- ค่าประสิทธิภาพเชิงคูลอมบ์สูง เกือบ 100% หลังจากรอบการใช้งานครั้งแรก 

(Terminal Voltage) 

ความลึกของการคาย
ประจุ 

(DOD – Depth of 
Discharge) 

% ความจุพลังงานที ่ได้ถูกคายออกไปแสดงเป็นเปอร์เซนต์ของความจุ
พลังงานสูงสุดของแบตเตอรี่ การคายประจุจนถึง 80% DOD จะเรียกว่า
การคายประจุเชิงลึก ซึ่ง DOD จะมีค่าเท่ากับ 1-SOC ด้วยเช่นกัน 

แรงดันจบ/แรงดันตัด 
(Cut off Voltage) 

V แรงดันสุดท้ายระหว่างขั้วอิเล็กโทรดบวกและลบระหว่างกระบวนการ อัด
หรือคายประจุ ค่าแรงดันนี้ขึ ้นอยู่กับอัตราการอัดหรือคายประจุ และ
สถานะประจุ (State of Charge หรือ SoC ซึ่งคือค่าที่ตรงข้ามกับ DOD) 
และมักจะมีค่าแตกต่างจากแรงดันกำหนดเล็กน้อย โดยส่วนมากแบตเตอรี่
ลิเทียมไออนผู้ผลิตจากโรงงานอุตสาหกรรมจะกำหนดแรงดันจบอยู ่ที่  
2.5 V แต่เวลาใช้งานจริงจะกำหนดแรงดันจบอยู่ที่ 3 V 

อายุ 
(Cycle life) 

Cycle จำนวนครั ้งในการวนรอบอัดประจุและคายประจุก่อนที ่จะสูญเสีย
ความสามารถในการรับประจุสำหรับแบตเตอรี่ชนิดอัดประจุใหม่ได้ มัก
นิยามไว้เมื่อความจุพลังงานลดลงเหลือ 80% ของค่าความจุกำหนนด 

ประสิทธิภาพเชิงคูลอมบ์ 
(Coulombic 
Efficiency) 

 อัตราส่วนซึ่งมักแสดงเป็นเปอร์เซนต์ของความจุพลังงานขณะคายประจุ
ต่อค่าความจุพลังงานขณะที่อัดประจุ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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- อายุการใช้งาน (Cycle Life) สูงสามารถใช้งานได้มากกว่า 1,000 รอบ 

- สามารถทำงานได้ดีในย่านอุณหภูมิที่กว้าง (-25 C ถึง 45 C) 

แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนก็ยังข้อด้อยอยู่เช่นกันดังนี้ 

- ลิเทียมเป็นธาตุที่ติดไฟง่าย จึงจำเป็นต้องมีวงจรป้องกันแบตเตอรี่เพื่อหลีกเลี่ยงการเกิด 

Exothermic reaction จากการอัดประจุเกินจนอาจทำให้เกิด Thermal runway  

- การใช้งานแบตเตอรี่ที่อุณหภูมิต่ำ และการอัดประจุเกินมากเกินไปด้วยกระแสที่สูง ส่งผล

ให้เกิด Lithium Plating 

- อุณหภูมิมีผลต่อการใช้งาน หากอุณหภูมิสูงเกินไปจะทำให้ทำให้ความต้านทานภายใน

เพ่ิมยิ่งขึ้น ส่งผลให้แบตเตอรี่เสื่อมสภาพไวยิ่งขึ้น  

- ราคายังสูงกว่าแบตเตอรี่ชนิดอ่ืนหากเทียบราคาต่อ Wh  

 

2.2  ระบบจัดการแบตเตอรี่ (Battery Management System) 
ระบบจัดการแบตเตอรี่ (Battery Management System) หรือ BMS เป็นสิ่งจำเป็นสำหรับ

การรับรองความปลอดภัยของแบตเตอรี ่ และทำหน้าที่บริหารจัดการหรือควบคุมเพื ่อให้บรรลุ

วัตถุประสงค์ดังนี้ 

- Protection and Safety:  ช่วยรับรองความปลอดภัยของผู้ปฏิบัติงานจากอัตรายจาก

ไฟฟ้าดูด และความปลอดภัยของแบตเตอรี่จากความผิดปกติขณะทำงาน เช่น การอัด

ประจุเกิน, การคายประจุเกิน, การใช้งานที่อุณหภูมิสูงและต่ำเกินไป และการลัดวงจร

ภายนอก 

- Performance: ประกอบด้วยหลายฟังก ์ชันอาทิเช ่น สถานะประจุ (Stage of  

Charge – SoC), สถานะสุขภาพ (Stage of Health - SoH), สภานะกำลัง (State of 

Power – SoP), สถานะพลังาน (State of Energy - SoE), Cell Balance, Cell 

monitoring และอ่ืนๆ 

- Cycle Life: สามารถประมาณสถานะสุขภาพ (SoH) และอายุการใช้งานที่เหลืออยู่ของ

แบตเตอรี ่ได้อย่างแม่นยำ เพื ่อที ่จะสามารถตรวจสอบสุขภาพของแบตเตอรี่ ได้ว่า

เสื่อมสภาพไปมากน้อยเพียงใดและยังสามารถนำมาใช้ต่อได้อีกหรือไม่ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 2.3 แผนผังการทำงานของระบบจัดการแบตเตอรี่ [9] 

 

 ระบบจัดการแบตเตอรี่เปรียบเสมือนสมองกลในการจัดการและดูแลการทำงานของแบตเตอรี่ 

ซึ่งเป็นศูนย์กลางของระบบแบตเตอรี่ทั้งหมด โดยจะรวบรวมข้อมูลผ่านเซนเซอร์ต่างๆเช่น เซนเซอร์วัด

กระแสไฟฟ้า, เซนเซอร์วัดแรงดันไฟฟ้า หรือเซนเซอร์วัดอุณหภูมิ จากนั้นจะทำการประมวลผลผ่าน

อัลกอริทึมต่างๆเช่น สถานะประจุ (SOC), สถานะสุขภาพ (SoH) หรือ สภานะกำลัง (SoP) และ

แสดงผลออกมาผ่านหน้าจอ หรือสามารถส่งข้อมูลไปแสดงผลบนซอฟต์แวร์ได้ โดยใช้ CAN เป็น

ตัวกลางในการสื่อสารสำหรับการส่งและรับข้อมูล ฟังก์ชันพื้นฐานที่จำเป็นของระบบจัดการแบตเตอรี่

ประกอบด้วย [1] 

1. Sensing and high-voltage control: BMS ต้องสามารถวัดแรงดันไฟฟ้า, กระแสไฟฟ้า

และอุณหภูมิของแบตเตอรี่ได้ นอกจากนี้ยังต้องสามารถตรวจจับความผิดปกติของการ

แยกกันทางไฟฟ้าระหว่างขั้วบวกหรือขั้วลบกับ Chassis ground, การควบคุมคอนแทค

เตอร์ในระหว่างการต่อหรือตอ่เข้ากับแบตเตอรี่ และระบบการจัดการความร้อน  

2. Protection: BMS ต้องประกอบด้วยระบบอิเล็กทรอนิกส์เพื่อปกป้องผู้ปฏิบัติงานจาก

แบตเตอรี่ขณะทำงาน และตัวแบตเตอรี่เองจากการอัดประจุเกิน, การคายประจุเกิน, 

กระแสไฟฟ้าเกิน, การลัดวงจรของแบตเตอรี่ และการใช้งานที่อุณหภูมิสูงเกินไป 

3. Interface: BMS ต้องสื ่อสารเป็นประจำกับซอฟแวร์ที่แสดงผลข้อมูลเกี ่ยวกับชุด

แบตเตอรี่ โดยรายงานพลังงานและกำลังไฟที่เหลืออยู่ และตัวบ่งชี้อื่นๆเกี่ยวกับสถานะ

ของแบตเตอรี่ นอกจากนี้จะต้องบันทึกข้อผิดพลาดที่ผิดปกติหรือเหตุการณ์การละเมิดใน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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หน่วยความจำถาวร เพ่ือสำหรับการวินิจฉัยความผิดปกติที่เกิดข้ึน ซึ่งอาจส่งผลทำให้เกิด

อัตรายกับแบตเตอรี่ 

4. Performance management: BMS ต้องสามารถประมาณสถานะประจุ (SOC) ของ

แต่ละเซลล์แบตเตอรี่ รวมทั้งคำนวณพลังงานที่เหลืออยู่ภายในแบตเตอรี่ และสามารถ

ปรับสมดุลระหว่างเซลล์ในชุดแบตเตอรี่ 

5. Diagnostics: BMS ต้องสามารถประมาณสถานะสุขภาพ (SOH) ของแบตเตอรี่ รวมถึง

การตรวจจับความผิดปกติที่เกิดขึ้น อีกทั้งยังจำเป็นต้องประเมินสถานะอายุการใช้งาน 

(SOL) ของแบตเตอรี่  

 

2.3  สถานะประจุ (Stage of Charge - SoC) 
 สถานะประจุ (State of Charge) หรือ SoC คือระดับปริมาณประจุของแบตเตอรี่ที่แสดงเป็น

เปอร์เซ็นต์ ซึ่งสามารถหาได้จากค่าความจุที่ยังคงเหลืออยู่ของแบตเตอรี่เทียบกับค่าความจุพิกัดของ

แบตเตอรี่ ซึ่งค่าความจุพิกัดของแบตเตอรี่สามารถทราบได้จากผู้ผลิต เมื่อแบตเตอรี่อัดประจุเต็ม SoC 

มีค่าเท่ากับ 100% และเท่ากับ 0% เมื่อแบตเตอรี่ไม่มีประจุคงเหลืออยู่ ดังนั้นจึงจำเป็นต้องประมาณ

สถานะประจุให้มีความแม่นยำเพื่อรับรองความปลอดภัยของแบตเตอรี่ เนื่องจากสถานะประจุไม่

สามารถวัดได้โดยตรง จึงจำเป็นต้องหาวิธีในการประมาณสถานะประจุ โดยทั่วไปการประมาณสถานะ

ประจุสามารถทำได้หลากหลายวิธี ซึ ่งวิธีที ่นิยมและแพร่หลายคือ วิธีตัวนับคูลอมบ์ (Coulomb 

Counting) และวิธีการแรงดันเปิดวงจร (Open Circuit Voltage – OCV) [2] 

 2.3.1  วิธีตัวนับคูลอมบ์ (Coulomb Counting) 

 วิธีตัวนับคูลอมบ์ หรือวิธีการรวมกระแส (Current Integration Method) เป็นวิธีที่ถูกใช้

คำนวณ SoC โดยทั่วไป วิธีนี้อาศัยการอ่านค่ากระแสไฟฟ้าที่ไหลผ่านแบตเตอรี่ จากนั้นสถานะประจุ

สามารถคำนวณได้จากการอินทิเกรตกระแสไฟฟ้าของแบตเตอรี ่เทียบกับเวลาดังสมการที ่ 2.1 

 

SoC(t) = SoC(t0) + 
∫ I(t)dt

t

t0

QRated

                  (2.1) 
 

เมื่อ SoC(t0) คือ SoC เริ่มต้น, I(t) คือ กระแสไฟฟ้าขณะอัดหรือคายประจุให้กับแบตเตอรี่ 

และ QRated คือ ความจุพิกัดของแบตเตอรี่ (Rated Capacity)  

การประมาณสถานะประจุให้มีความแม่นยำโดยวิธีตัวนับคูลอมบ์ ขึ้นอยู่กับความแม่นยำของ

เซนเซอร์วัดกระแสไฟฟ้าและค่าความผิดพลาดเริ่มต้นของ SoC ด้วยเหตุนี้จำเป็นต้องมีการปรับเทยีบ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ค่า SoC เป็นระยะเพื่อที่จะลดค่าความผิดพลาดสะสม ทำให้ SoC ที่ได้จากการประมาณมีความ

ถูกต้องและแม่นยำมากยิ่งขึ้น 

2.3.2 วิธีการแรงดันเปิดวงจร (Open Circuit Voltage - OCV) 

 วิธีแรงดันเปิดวงจรสถานะประจุสามารถประมาณได้ จากกราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดัน

เปิดวงจรกับสถานะประจุของแบตเตอรี่ (OCV-SoC curve) ซึ่งแรงดันไฟฟ้าเปิดวงจรได้รับผลกระทบ

อย่างมีนัยสำคัญมากขึ้นจากกระแสไฟฟ้าของแบตเตอรี่และอุณหภูมิ ถึงแม้ว่าวิธีการนี้ง่ายต่อการ

ประมาณสถานะประจุ แต่อย่างไรก็ตามหากจะใช้วิธีการนี้แบตเตอรี่ต้องอยู่ในสภาวะพักผ่อนป็น

เวลานาน (Static Equilibrium) กล่าวคือแบตเตอรี่ไม่ได้ต่อกับโหลดเป็นเวลานาน ดังนั้นวิธีการนี้จึง

ไม่สามารถประมาณสถานะประจุได้ขณะแบตเตอรี่ถูกใช้งาน 

 ในการหาแรงดันเปิดวงจรในสภาวะปกติสามารถหาได้จาก ค่าเฉลี่ยของกราฟแรงดันระหว่าง

ขั้วขณะอัดประจุและคายประจุด้วยกระแสคงที่ภายในสภาวะที่สามารถควบคุมได้  จากนั้นสถานะ

ประจุสามารถประมาณได้จากกราฟปรับเทียบ (Lookup Table) ของ OCV-SoC curve แสดงดังรูป

ที่ 2.4 ซึ่งจะเห็นได้ว่าที่ SoC เท่ากับ 100% แรงดันเปิดวงจร (OCV) จะมีค่าประมาณ 4.2 V ในขณะ

ที่ SOC เท่ากับ 0% แรงดันเปิดวงจร (OCV) จะมีค่าประมาณ 3 V 

 

 

รูปที่ 2.4 กราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันเปิดวงจร 
กับสถานะประจุของแบตเตอรี่ (OCV-SoC curve) [2] 

         Discharge Curve 

         Charge Curve 

         OCV Curve 
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2.4  ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence - AI) 
ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence - AI) เป็นศาสตร์แขนงหนึ่ง ที่มมีาตั้งแต่ ค.ศ.1956

เป็นเรื่องที่เกี่ยวกับการศึกษาวิจัยและพัฒนาระบบคอมพิวเตอร์รวมถึงจักรกลให้มีความสามารถอัน

ชาญฉลาดในการเรียนรู้ สามารถจดจำ แยกแยะ และประมวลผลข้อความ ภาพ เสียง ได้อย่างน่าทึ่ง 

เช่น การสร้างหุ่นยนต์, การสร้างสมองกล, การสร้างระบบประสาทรับรู้เลียนแบบมนุษย์ , การสร้าง

ระบบการมองเห็นภาพ, การประมวลภาษาธรรมชาติของมนุษย์, การช่วยตัดสินใจ, การคาดการณ์,  

การทำนาย หรือการทำอะไรต่างๆ ที่มีการตัดสินใจแทนมนุษย์ การทำให้หุ่นยนต์สื่อสารโต้ตอบกับ

มนุษย์ได้ ฯลฯ 

Machine Learning (ML) เป็นศาสตร์ย่อยแขนงหนึ่งของ AI ที่ทำให้คอมพิวเตอร์หรือสมอง

กลเกิดการเรียนรู้จากข้อมูลหรือจากกระบวนการเรียนรู้ด้วยเครื่องจักรกล แล้วนำความรู้นั้นมาใช้ใน

การวิเคราะห์ คาดการณ์ หรือขับเคลื่อนสิ่งต่าง ๆ ให้กับ AI เช่น การแสดงข้อมูล, การแนะนำ, การ

ตัดสินใจ, การควบคุมหุ่นยนต์ เครื่องจักร หรืออื่น ๆ โดยอาจกล่าวได้ว่า Machine Learning เป็น

ส่วนสำคัญท่ีสนับสนุนการทำงานของ AI ก็ว่าได ้

Deep Learning (DL) เป็นศาสตร์แขนงย่อยที่อยู่ใน Machine Learning อีกชั้นหนึ่ง ซึ่งมี

เป้าหมายเช่นเดียวกับ Machine Learning คือทำให้คอมพิวเตอร์เกิดการเรียนรู้ แล้วนำความรู้นั้นมา

ใช้งาน แต่ Deep Learning ใช้วิธีการหรือเทคนิคลักษณะโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 

Network) มีความลึกหลายชั้น (Deep Neural Network: DNN) ที่เลียนแบบการทำงานของเซลล์

โครงข่ายสมอง โดยในวิทยานิพนธ์เล่มนี้จะเน้นไปที่ Deep Learning เป็นหลัก เนื่องจากมีการใช้ 

Deep Learning มาช่วยในการประมาณสถานะประจุให้มีความถูกต้องและแม่นยำ  

 

 

รูปที่ 2.5 ภาพรวมของปัญญาประดิษฐ์ (AI) [10] 
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โดย Machine Learning และ Deep learning ต่างมีจุดดมุ่งหมายเดียวกันคือ การทำให้

ระบบคอมพิวเตอร์หรือสมองกลเกิดเรียนรู้ได้ด้วยตนเอง แล้วนำความรู้เหล่านั้นมาใช้งานต่อ แต่ก็มี

ความแตกต่างกันอยู ่บ้าง โดยขอยกตัวอย่างของการเขียนโปรแกรมแบบทั ่วไป (Traditional 

Programming) เปรียบเทียบกับการใช้ Machine Learning และ Deep Learning ดังนี้ 

 

รูปที่ 2.6 การเขียนแกรมแบบทั่วไปเปรียบเทียบกับการใช้ Machine Learning [10] 
 

การสร้างหรือเขียนโปรแกรมปกติทั่วไป (Traditional Programming) มีวิธีการคือ ผู้พัฒนา

หรือโปรแกรมเมอร์จะทำการรวบรวม ศึกษาวิเคราะห์ความต้องการ รายละเอียดของงาน และรายละ 

เอียดอื ่น ๆ พร้อมทั ้งเลือกหรือกำหนดวิธีการคำนวณประมวลผลหรืออัลกอริทึ มจากนั้นก็เขียน

โปรแกรมให้มีการทำงานของลอจิกตามที่ต้องการ กล่าวคือผู้พัฒนาเป็นคนสร้างโปรแกรมในส่วนของ

การคำนวณ เงื่อนไข การตัดสินใจต่าง ๆ ตามลักษณะงาน ในส่วนขั้นตอนการใช้งานโปรแกรม เมื่อใส่

อินพุต (Input) เข้าไปประมวลผลในโปรแกรมจะได้ผลลัพธ์เอาต์พุต (Output) ออกมาดังแสดงใน 

รูปที่ 2.6 

โดย Machine Learning มีความแตกต่างตรงที ่ ในส่วนของโปรแกรมที่ทำการคำนวณ

ประมวลผล การกำหนดเงื่อนไขของโปรแกรม การตัดสินใจต่างๆ เป็นเหมือนกับมันสมองหลักของ

โปรแกรมหรือที่เรียกว่า โมเดล (Model) จะถูกสร้างโดยคอมพิวเตอร์ โดยผู้พัฒนาจะนำชุดข้อมูล 

(Dataset) ทั้งที่เป็นส่วน Data (Input) และ Output (Label หรือ Target) เข้าไปให้คอมพิวเตอร์

เรียนรู้ เรียกกระบวนการนี้ว่าการ Train, การสอน หรือการฝึกฝนข้อมูล เพื่อให้คอมพิวเตอร์สร้าง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โมเดลหรือสร้างสมองขึ้นมา เมื่อได้โมเดลที่เกิดจากการฝึกฝนแล้ว ก็สามารถนำโมเดลนี้ไปทำนาย

เอาต์พุตในอนาคตต่อไปได้ โดยการรับอินพุตค่าใหม่เข้ามาจากนั้นส่งเข้าไปประมวลผลใน Model 

Inference ซึ่งโมเดลจะทำนายเอาต์พุตออกมาดังแสดงในรูปที่ 2.6 

ชุดข้อมูล (Dataset) ที่นำเข้าไป Train หรือนำไปฝึกฝนให้คอมพิวเตอร์เกิดการเรียนรู้นั้น 

จะต้องคัดหรือค้นหาข้อมูลที่เป็นคุณลักษณะเด่น (Feature) เองเช่น ระบบจำแนกแยกแยะมะนาวกับ

ส้มเขียวหวาน คุณลักษณะเด่นที่สามารถใช้แยกแยะได้คือ ขนาด , ลักษณะเปลือก และสี หรือ ระบบ

จำแนกปลากับแมว คุณลักษณะเด่นที ่ชัดเจนก็เช่น มีขาหรือมีครีบ ฯลฯ ประเด็นสำคัญคือ ใน 

Machine Learning การค้นหาข้อมูล Feature (Feature Extraction) นี้จะดำเนินการโดยมนุษย์  

 ในขณะที ่  Deep Learning สามารถทำการเร ียนร ู ้และค้นหา Feature (Feature 

Extraction) ได้ด้วยตัวเอง โดยที่ไม่ต้องใช้มนุษย์ช่วย ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมหลายชั้นเช่น ใน

ระบบจำแนกแยกแยะปลากับแมว สามารถนำรูปภาพปลาหรือแมวป้อนเข้าสู่โครงข่ายได้เลย โดยที่ไม่

จำเป็นต้องหาลักษณะเด่นก่อนเช่น มีขา,มีครีบ หรือมีหาง ซึ่งตัว Deep Learning จะทำการค้นหา 

Features ให้เองเปรียบเสมือนกับการเรียนรู้จากรูปภาพโดยตรง ซึ่งคล้ายกับการที่สอนเด็กโดยการ

เอาภาพแมวให้ดู แล้วเด็กบอกว่านี่คือแมว เอาภาพสุนัขให้ดูแล้วเด็กบอกว่านี่คือสุนัข จะเห็นได้ว่า 

Deep Learning มีการทำงานคล้ายกับสมองมนุษย์เป็นอย่างมาก  

 

 
รูปที่ 2.7 กระบวนการทำงานของ Machine Learning และ Deep learning [10] 
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2.5  Machine Learning 
 Machine Learning สามารถแบ่งออกเป็น 3 ประเภทดังนี้ [10] 

- Supervised Learning: การเรียนรู้แบบมีผู้สอน 
- Unsupervised Learning: การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน 
- Reinforcement Learning: การเรียนรู้แบบเสริมแรง 

 

 

รูปที่ 2.8 ประเภทของ Machine Learning [10] 

 

2.5.1  การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 

เป็นการเรียนรู้แบบที่ต้องมีการสอน โดยการให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้จากชุดข้อมูลที่นำเข้าไป

ฝึกฝน ซึ่งชุดข้อมูลที่นำเข้าไปฝึกฝนเรียกว่า Training data หรือ Training set แต่ชุดข้อมูลที่นำไป

ฝึกฝนต้องมี Label กำกับไว้ด้วย โดย Supervised Learning สามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภทย่อย

ได้ดังนี ้

- Classification (การจำแนกประเภท) คือการจำแนกข้อมูลออกเป็นประเภทต่างๆ ตามที่ 

Label กำหนดไว้ ซึ ่งโมเดลจะให้คำตอบออกมาเป็น Label หรือ Class เท่านั้น ไม่

สามารถให้คำตอบที่นอกเหนือจาก Label ในชุดฝึกฝน หรือให้คำตอบออกมาเป็นตัว

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เลขที่ผ่านการคำนวณได้ เช่น การแยกเพศว่าเป็นผู้หญิงหรือผู้ชาย, การแยกแยะว่าเป็น

แมวหรือสุนัข ฯลฯ 

- Regression (การวิเคราะห์การถดถอย) คือการนำอินพุตเข้าไปฝึกฝนและให้คำตอบ

ออกมาเป็นตัวเลขเท่านั้น คำตอบไม่สามารถออกมาเป็น Label หรือ Class ได ้เช่น การ

ทำนายการขึ้นลงราคาหุ้น, การทำนายการใช้วัตถุดิบในอนาคต หรือการทำนายผล

ทำนายผลกำไร ฯลฯ 

2.5.2  การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) 

เป็นการเรียนรู้แบบที่ไม่ต้องมีการสอน โดยชุดข้อมูลที่ใช้ในการฝึกฝนไม่จำเป็นต้องใช้ชุด

ข้อมูลที่มี Label จึงเรียกว่า Unsupervised ในการทำงานโดยป้อนข้อมูลที่ต้องการทำนาย จากนั้น

โมเดลจะทำการประมวลผลข้อมูลให้เอง ซ่ึงการเรียนรู้แบบนี้จะเน้นไปที่การวิเคราะห์ข้อมูลมากกว่า

โดย Unsupervised Learning สามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภทย่อยได้ดังนี้ 

- Clustering (การจัดกลุ่มของข้อมูล) คือการจับกลุ่มของข้อมูลที่มีลักษณะใกล้เคียงกัน

เป็นกลุ่มเดียวกัน ซึ่งการแบ่งกลุ่มในลักษณะนี้จะใช้พ้ืนฐานทางสถิติเข้ามาช่วย 

- Dimensionality Reduction (การลดจำนวนมิติของข้อมูล) คือการลดจำนวนมิติเพ่ือบีบ

อัดข้อมูลเป็นกลไกที่ทำให้ไม่จำเป็นต้องเก็บข้อมูลไว้ครบ แต่ก็ยังสามารถจำแนกข้อมูลได้  

2.5.3  การเรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement Learning) 

เป็นระบบการเรียนรู้ที่อาศัยการป้อนกลับแล้วให้ระบบเกิดการเรียนรู้แล้วปรับปรุงตัวเองเช่น 

ระบบทรงตัวของหุ่นยนต์ เริ่มแรกหุ่นยนต์อาจล้มในตอนแรกๆ จากนั้นระบบจะทำการป้อนกลับแล้ว

นำค่าข้อมูลต่างๆ ในการทรงตัวมาปรับปรุงตัวเอง จนในที่สุดหุ่นยนต์สามารถทรงตัวได้อย่างมี

เสถียรภาพ 

 

2.6  Deep Learning 
 สถาปัตยกรรมของ Deep Learning ประกอบด้วยโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial 

Neural Network – ANN) เป็นหัวใจสำคัญของอัลกอริทึมต่างๆ ที่ใช้ในการประมวลผล ซึ่งโครงข่าย

ประสาทเทียมนำหลักการมาจากระบบประสาทจริงทางชีววิทยา โดยในสถาปัตยกรรมของ Deep 

Learning นอกเหนือจาก ANN แล้วยังมีโครงข่ายประเภทอื่นที่มีอัลกอริทึมเฉพาะทางอีกมากมาย 

เช่น Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN), Generative 

Adversarial Network (GAN) ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้จะเน้นไปที่ ANN และ RNN เป็นหลัก [10] 
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2.6.1  โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network – ANN) 

 

 

รูปที่ 2.9 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม [10] 

 

โดยปกติโครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย 3 ชั้นคือชั้นอินพุต (Input layer), ชั้นซ่อน 

(Hidden layer) และชั้นเอาต์พุต (Output layer) ซึ่งก้อนทรงกลมในแต่ละชั้นคือเซลล์ประสาท 

(Neuron หรือ Perceptron) โดยโครงข่ายประสาทเทียมสามารถกำหนดความลึกของชั้น Hidden 

Layer ได้ซึ่งเป็นอีกหนึ่งคุณสมบัติเด่นที่ Deep Learning สามารถทำได้แต่ Machine Learning ไม่

สามารถทำได้  

- Input layer: ทำหน้าที่ในการรับข้อมูลเข้ามาในโครงข่ายประสาทเทียม โดย Input 

Layer จะเพียงชั้นเดียวเท่านั้นและมีหน้าส่งข้อมูลไปยังชั้น Hidden Layer ซึ่งในแต่ละ

เซลล์ประสาทจะแสดงถึง Feature ที่ป้อนเข้าสู่โครงข่าย  

- Hidden layer: เป็นชั้นที่อยู่ระหว่าง Input layer และ Output layer ทำหน้าที่ในการ

รับข้อมูลจาก Input layer เข้ามาประมวลผล โดย Hidden layer สามารถกำหนดความ

ลึกของจำนวนชั้นได้ตามที่ต้องการ ซึ่งการเพิ่มขึ้นหรือลดลงของจำนวนชั้นและเซลล์

ประสาทจะส่งผลต่อประสิทธิภาพการทำงานของโมเดล ในการทำงานของ Hidden 

layer เปรียบเสมือนส่วนที่เรียนรู้ข้อมูลเชิงลึกจึงเรียกว่า Deep Learning นั่นเอง 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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- Output layer: เป็นชั้นสุดท้ายที่รอรับค่าจาก Hidden layer ชั้นท้ายสุด เพื่อแสดงผล

เป็นผลลัพธ์ออกมา (Label) โดยถ้าเป็น Regression คำตอบจะออกมาเป็นตัวเลข แต่ถ้า

เป็น Classification คำตอบจะออกมาเป็น Class 

ในการทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมจนได้เอาต์พุตออกมา อาศัยหลักการทาคณิตศาสตร์

ในการคำนวณและประมวลผล จึงขอยกตัวอย่างในการอธิบายการดำเนินการทางคณิตศาสตร์ของ  

โครงข่ายประสาทเทียมทีมีความซับซ้อนน้อยที่สุดคือมีจำนวนเซลล์ประสาทใน Hidden layer เพียง

เซลล์เดียว หรือเรียกอีกชื่อหนึ่งว่า Single-layer Perceptron  

 

 

รูปที่ 2.10 Single-layer Perceptron [10] 

 

จากรูปที่ 2.10 จะเห็นได้ว่าในชั้นอินพุตแต่ละเซลล์ประสาทจะรับค่าจากแต่ละ Feature เข้า

มา โดยจะมีค่าน้ำหนัก (Weight) คูณอยู ่ ซึ่ง weight จะเป็นตัวกำหนดความสำคัญของอินพุต 

กล่าวคือถ้าอินพุตตัวนี้มี weight มากก็จะมีความสำคัญและส่งผลกระทบต่อโมเดลมาก นอกจากนี้ยัง

มี bias หรือเป็นตัวช่วยปรับในการคำนวณตัดสินใจ ซึ่ง bias จะมีอยู่ในทุกเซลล์ประสาทยกเว้นเซลล์

ประสาทในชั้นอินพุต 
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ใน Hidden Layer จะเป็นชั้นที่ใช้ในการประมวลผลทางคณิตศาสตร์ โดยการรับค่าจาก

อินพุตที่คูณกับ weight ของแต่ละตัวนำมารวมกับค่า bias จากนั้นส่งไปประมวลผลและตัดสินใจโดย 

Activation Function ซึ่งจะเห็นได้ว่าสมการคณิตศาสตร์ที่ใช้ในโครงข่ายประสาทเทียม มีรากฐานมา

จากสมการเส้นตรงทั่วไปแสดงดังสมการต่อไปนี้ 

 

y = mx + c                 (2.2) 

s = ∑ wi
n
1 ∙ xi+ b                (2.3) 

 

โดย w คือค่าน้ำหนัก (weight) เปรียบเสมือนกับค่า m ในสมการเส้นตรงและ b คือค่าช่วย

ปรับในการคำนวณตัดสินใจ (bias) เปรียบเสมือนกับค่า c ในสมการเส้นตรง 

เมื่อนำผลรวมในสมการที่ 2.3 ไปประมวลผลและตัดสินใจโดยใช้ Activation Function คือ

Binary step function ดังแสดงในสมการที่ 2.4 เป็นเกณฑ์ตัดสินใจ (Threshold) ซึ่งฟัก์ชันดังกล่าวมี

ลักษณะเป็นขั้นบันได 2 ค่าคือ ถ้าผมรวมของสมการมีค่ามากกว่าค่า Threshold จะให้เอาต์พุตเป็น 1 

แต่ถ้าผลรวมของสมการมีค่าน้อยกกว่าค่า Threshold จะให้เอาต์พุตเป็น 0 กล่าวคือเอาต์พุตสามารถ

เป็นได้ 2 ค่าคือ 0 กับ 1 ซึ่งในโครงข่ายประสาทเทียมสามารถกำหนด Activation Function ให้

เหมาะสมกับลักษณะงานรวมถึงเป้าหมายและเอาต์พุตตามที่ต้องการได้ 

 

f(x) = {
1,            x≥0

0,             x<0
               (2.4) 

 

Activation Function หรือ Transfer Function ทำหน้าที่เป็นตัวประมวลผลสมการผลรวม

ของอินพุตและ weight รวมถึง bias เพื่อตัดสินใจว่าเอาต์พุตควรออกมาเป็นค่าอะไร ซึ่ง Activation 

Function ที่ใช้ในโครงข่ายประสาทเทียมมีหลากหลายรูปแบบ แต่ละแบบมีลักษณะเด่นที่แตกต่างกัน 

ซึ่งทำหน้าที่ในลักษณะเดียวกัน คือเป็นเกณฑ์ตัดสินค่าผลลัพธ์ของเอาต์พุต 
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รูปที่ 2.11 Activation Function [3] 

 

ในโครงข่ายประสาทเทียม จะได้รู ้ได้ยังไงว่าโมเดลมีความแม่นยำมากน้อยแค่ไหน ซ่ึง

อัลกอริทึมท่ีใช้ในการประมวลความแม่นยำของโมเดลคือ Loss Function หรือ Cost Function เป็น

ฟังก์ชันที่ใช้ในการเปรียบเทียบเอาต์พุตที่ได้จากโมเดลและเอาต์พุตค่าจริง ยิ่ง Loss Function มีค่า

น้อยโมเดลก็จะยิ่งมีความแม่นยำมาก ในระหว่างการฝึกฝนโมเดลจะอาศัยอัลกอริทึม Optimizer เข้า

มาช่วย ซึ่งทำหน้าที่ในการคำนวณปรับค่า weight และค่า Bias ที่เชื ่อมต่อกับเซลล์ประสาทให้

เหมาะสม เพื่อให้ Loss Function มีค่าน้อยที่สุด ซึ่ง Optimizer ที่นิยมใช้ในการฝึกฝนโมเดลได้แก่ 

Stochastic Gradient Descent (SGD), Momentum, Adagrad, AdaDelta และ Adam 

การเลือก Loss Function ของโมเดลให้เหมาะสมกับลักษณะงาน มีความสำคัญอย่างยิ่งต่อ

การฝึกฝนโมเดลเพื่อให้โมเดลที่ได้ออกมามีความแม่นยำมากที่สุด ซึ่งงานประเภท Classification ใช้ 

Loss Function เป็น Cross-entropy Loss ส่วนงานประเภท Regression เป็น Mean Absolute 
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Error (MAE หรือ L1 Loss), Mean Squared Error (MSE หรือ L2 Loss) หรือ Root Mean 

Squared Error (RMSE) ดังแสดงในสมการที่ 2.5,2.6 และ 2.7 ตามลำดับ 

Mean Absolute Error (MAE) 

 

MAE = 
1

n
 ∑ |y

i
-ŷ

i
|n

i=1                (2.5) 

 

Mean Squared Error (MSE) 

 

MSE = 
1

n
 ∑ (y

i
-ŷ

i
)
2n

i=1                (2.6) 

 

Root Mean Squared Error (RMSE) 

 

RMSE = 
1

n
 ∑ √(y

i
-ŷ

i
)
2n

i=1               (2.7) 

 

2.6.1  Recurrent Neural Network (RNN) 

Recurrent Neural Network (RNN) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมชนิดหนึ่ง ที่ใช้กับข้อมูลที่มี

ลักษณะเป็นข้อมูลลำดับที่มีความสัมพันธ์กัน (Sequnce) หรือข้อมูลชนิดลำดับเวลา (Time series) 

เช่น การวิเคราะห์ทำนายการขึ้นลงของหุ้น, การวิเคราะห์หรือพยากรณ์อากาศในอนาคต หรือการ

แนะนำคำ เช่น ขณะที่กำลังพิมพ์คำว่า I love แล้วระบบแนะนำคำต่อไปให้เป็นคำว่า you  

สถาปัตยกรรม RNN มีโครงสร้างคล้ายกับโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ปกติ แต่มีข้อ

แตกต่างกันคือมีการนำค่าสถานะก่อนหน้า (Hidden state ก่อนหน้า หรือ ht-1) มาป้อนเข้าสู่

โครงข่ายสถานะปัจจุบัน โดยค่าสถาณะปัจจุบันสามารถคำนวณได้จาก การนำค่าสถานะก่อนหน้ามา

ประมวลผลรวมกับข้อมูลอินพุต ณ ปัจจุบัน แสดงดังรูปต่อไปนี้  
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รูปที่ 2.12 โครงสร้างของ Recurrent Neural Network (RNN) [10] 

  

 จากรูปโครงสร้างของ RNN จะเห็นได้ว่า ในการทำงานจริงๆแล้วมีจำนวน RNN เพียงเซลล์

เดียว แต่แสดงให้เห็นการทำงาน 3 รอบเมื่อคลี่การวนรอบออกมา (Unfold) ซ่ึงในแต่ละรอบจะมีการ

นำค่า weight ของอินพุต (wi) คูณกับอินพุตและ weight ของสถานะปัจจุบัน (wh) คูณกับค่าสถานะ

ก่อนหน้า รวมถึง bias (จากรูปจริงๆแล้วโครงสร้างของ RNN ประกอบด้วย bias ด้วยแต่ละเว้นไว้) ไป

ประมวลผลเพ่ือส่งเป็นค่า weight ให้กับสถานะต่อไป โดยการประมวลผลของสถาปัตยกรรม RNN 

สามารถแสดงได้ดังสมการต่อไปนี้ 

 

ht = fh(wi ∙ xt + wh ∙ ht-1 + bh)               (2.8) 

y
t
 = fy(w0 ∙ ht + bo)                (2.9) 

 

 โดยสมการที่ 2.8 และ 2.9 คือสมการที่ใช้ในการคำนวณหาค่าสถานะ (Hidden state) และ

เอาต์พุตในแต่ละรอบตามลำดับ เมื่อ ht คือค่าสถานะ (Hidden state) ณ ปัจจุบัน, fh คือ Activation 

Function ที่ใช้ในการประมวลผลในที่นี้ใช้ Relu หรือ tanh, wi คือค่า weight ของอินพุต, xt คือ

ข้อมูลอินพุต ณ ปัจจุบัน, wh คือค่า weight ของสถานะ (Hidden state) ซึ่งเป็น weight คนละตัว

กับท่ีคูณกับค่าอินพุต โดยจะเห็นได้ว่าสถาปัตยกรรม RNN จะประกอบด้วย weight 2 ตัวคือ weight 

ของอินพุตและ weight ของ Hidden state ซึ่งต่างจาก ANN ทั่วไปที่มี weight เพียงตัวเดียว, ht-1

คือค่าสถานะก่อนหน้านี้ ถ้าสถานะนี้เป็นสถานะแรกสุดจะไม่มีค่าสถานะก่อนหน้าป้อนเข้าสู่โครงข่าย 

และ bh คือคา่ bias ของเซลล์ Hidden state เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ในส่วนของสมการเอาต์พุตเมื่อ yt คือค่าเอาต์พุต ณ ปัจจุบัน, fy คือ Activation Function 

ที่ใช้ในการประมวลผลในที่นี้ใช้ Sigmoid หรือ Softmax, wo คือค่า weight ของเอาต์พุต และ bo 

คือค่า bias ของเซลล์เอาต์พุต 

2.6.2  Long short-term memory (LSTM) 

ในกรณีที่ชุดข้อมูลที่ใช้เป็นอินพุตเป็นข้อมูลลำดับที่มีความยาวมาก ทำให้ RNN ประสบ

ปัญหาเรื่อง Vanishing Gradient หรือ Exploding Gradient [11] จึงมีการคิดค้น RNN ชนิดหนึ่งทีมี่

ชื ่อว่า Long short-term memory (LSTM) ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที ่มีโครงสร้างและ

หลักการคล้ายกับ RNN แต่มีส่วนที่ปรับปรุงเพ่ิมเติมขึ้นมาเพ่ือแก้ไขปัญหาเหล่านี้  

 

 

รูปที่ 2.13 สถาปัตยกรรม RNN (ซ้าย) และสถาปัตยกรรม LSTM (ขวา) [10] 

 

Vanishing Gradient คือการทีค่่า gradient ที่ใช้สำหรับการปรับค่าพารามิเตอร์ของ weight 

มีค่าลดลงเรื่อยๆ จนเหลือค่าน้อยมากมีค่าเข้าใกล้ศูนย์ ส่งผลให้ไม่เกิดการอัปเดต weight อีกต่อไป 

ในทางตรงกันข้าม ถ้าหากค่า gradient เพ่ิมข้ึนอย่างรวดเร็วในลักษณะ exponential จนมีค่าเข้าใกล้

อนันต์ ส่งผลให้ไม่สามารถลู่เข้าสู่คำตอบที่ถูกต้องได้ ซึ่งปัญหานี้เรียกว่า Exploding Gradient หรือ

อาจกล่าวได้ว่าถ้าหากค่า gradient มีค่าใหญ่มากๆ จะทำให้การ Optimization นั้นลู่ออกจากคำตอบ

ที่ถูกต้อง แต่หากค่า gradient มีค่าเล็กมากๆ จะทำให้การ Optimization นั้นไม่ไปไหนเลย ด้วยเหตุ

นี้ทำให้ RNN ไม่สามารถเรียนรู้ข้อมูลที่มีลำดับยาวๆได้ อาจกล่าวอีกนัยนึงได้ว่า RNN มีความสามารถ

เฉพาะ Short term memory ไม่มี Long term memory ทำให้ลืมข้อมูลในช่วงแรกๆ จึงมีการ

คิดค้น LSTM เข้ามาช่วยแก้ไขปัญหาเหล่านี้ ซึ่งมีท้ัง Long term และ Short term memory  
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โครงสร้างของสถาปัตยกรรม LSTM แสดงดังรูปที่ 2.12 ซึ่งประกอบด้วย 3 gate คือ Forget 

gate, Input gate และ Output gate 

- Forget gate: ทำหน้าที่เป็นตัวกำหนดว่าจะให้ลืมหรือเก็บ Cell state ของสถานะก่อน

หน้านี้ เพ่ือส่งต่อไปประมวลผลในรอบถัดไป อาจกล่าวได้ว่า Forget gate เปรียบเสมือน

ประตูที่ปิดหรือเปิดเพื่อลดหรือปิดกั้นค่าก่อนหน้าที่จะป้อนเข้าไปประมวลผลในรอบ

ต่อไป ถ้าข้อมูลใดไม่มีความสำคญก็จะถูกลดหรือตัดทิ้งไป 

- Input gate: ทำหน้าที่เป็นตัวกำหนดว่าควรรับอินพุตค่าใหม่และ Hidden state ก่อน

หน้าเข้ามาเพ่ืออัพเดท Cell state ในรอบถัดไปหรือไม ่อาจกล่าวได้ว่า Forget gate ทำ

หน้าที่ตัดหรือลดค่าที่ไม่จำเป็น ส่วน Input gate เป็นประตูที่เปิดรับเพิ่มข้อมูลที่สำคัญ

เข้าไปเสริม 

- Output gate: ทำหน้าที่เหมือนเป็นประตูรวบรวมและทำการกรองด่านสุดท้าย ซึ่งเป็น

ตัวกำนหนดว่าจะส่งค่า Hidden state ที่สถานะนี้ไปสู่สถานะหน้าหรือไม่ โดยสมการใน

โครงสร้างของ LSTM สามารถแสดงดังสมการต่อไปนี้ 

 

ft =  (wxf  ∙  xt + whf  ∙  ht-1 + bf)          (2.10) 

it =  (wxi ∙ xt + whi  ∙  ht-1 + bi)            (2.11) 

ot =  (wxo  ∙  xt + who  ∙  ht-1 + bo)           (2.12) 

ct̃ = tanh (wxc ∙ xt + whc  ∙  ht-1 + bc)           (2.13) 

ct = ft ⊙ Ct-1 + it ⊙ ct̃             (2.14) 

ht = ot ⊙ tanh(ct)             (2.15) 

 

เมื่อ xt คืออินพุตที่เวลา t, ht คือ Hidden state หรือ Short term memory ที่เวลา t, ct 

คือ Cell state หรือ Long term memory ที่เวลา t, ct̃ คือ memory ที่สถานะปัจจุบัน ft, it และ 

ot คือ forget gate, input gate และ output gate ตามลำดับ  และ tanh คือ Activation 

Function ชนิด Sigmoid Function และ Hyperbolic Tangent Function (tanh), W และ b คือ 

weight และ bias ของเซลล์ต่างๆ  
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 โดย LSTM สามารถกำหนดลักษณะของอินพุตที่ป้อนเข้าสูโ่ครงข่ายและเอาต์พุตในแต่ละ

รูปแบบได ้แสดงดังรูปต่อไปนี้ 

 

 

รูปที่ 2.14 รูปแบบของอินพุตและเอาต์พุตในโครงสร้างของ LSTM [12] 

 

2.7  Raspberry Pi 4 Model B 
 Raspberry Pi เป็นบอร์ดไมโครคอนโทรลเลอร์ขนาดเล็ก ถือว่าเป็นระบบฝังตัว หรือสมองกล

ฝังตัว (Embedded System) ที่มีประสิทธิภาพในการประมวลผลเป็นอย่างมาก อีกทั้งยังสามารถ

ติดตั้ง OS ลงไปได้ด้วย โดยที่นิยมใช้เช่น Raspbian หรือ Ubuntu และสามารถรองรับในการเชื่อมต่อ

กับอุปกรณ์ภายนอกโดยผ่านขา GPIO 

 Raspberry Pi 4 Model B เป็นบอร์ดตัวใหม่จาก Raspberry Pi Foundation ที่ใช้ 

Broadcom BCM2711 Quad-Core ARM Cortex-A72 ความเร็ว 1.5 GHz เป็นหน่วยประมวลผล

หลัก โดยมีขนาดของหน่วยความจำ LPDDR4-2400 RAM 8 GB บอร์ดใช้ชิพ Wireless LAN แบบ 

Dual-Band รองรับ 2.4 GH และ 5 GHz พร้อมรองรับ Bluetooth 5.0 BLE  มีพอร์ต LAN รองรับ 

Gigabit Ethernet พอร์ต USB 3.0 Host Type A จำนวน 2 พอร์ต และ USB 2.0 Host Type A 

จำนวน 2 พอร์ต มีพอร์ต micro-HDMI จำนวน 2 พอร์ต รองรับการเชือมต่อจอ 4K60P บอร์ดรุ่นใหม่

นี้ต้องใช้แหล่งจ่ายไฟที่มีคอนเน็คเตอร์แบบ USB Type-C ควรใช้งานร่วมกับแหล่งจ่ายที่สามารถจ่าย

กระแสได้ 3A ที่ระดับแรงดัน 5V (15 W) [13] 
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รูปที่ 2.15 Raspberry Pi 4 Model B 

 

2.8  วงจรควบคุมชุดแบตเตอรี่ 18 เซลล์ด้วยการเชื่อมต่อเครือข่ายวิธี Daisy chain 

LTC6813-1 
LTC6813-1 เป็นชุดควบคุมแบตเตอรี่หลายเซลล์ที่สามารถวัดแบตเตอรี่ที่ต่ออนุกรมกันได้

สูงสุด 18 เซลล์ โดยมีความผิดพลาดน้อยกว่า 2.2 mV ซึ่งแต่ละเซลล์นั้นมีช่วงของการวัดอยู่ระหว่าง 

0 ถึง 5V แบตเตอรี่ทั้ง 18 เซลล์สามารถวัดได้ในระยะเวลา 290 µs และเนื่องจากอัตราการรับข้อมูลที่

ต่ำทำให้สามารถลดสัญญาณรบกวนความถี่สูงได้ 

  LTC6813-1 จำนวนหลายชุดนี้สามารถเชื่อมต่อกันได้แบบอนุกรมและสามารถควบคุมได้

พร้อมกันด้วยสายแบตเตอรี่แรงดันสูง โดยในแต่ละชุดมีการเชื่อมต่อแบบ isoSPI เพื่อให้มีความเร็วที่

สูง มีความต้านทานต่อย่านความถี่วิทยุ (RF) และระยะทางการสื่อสารที่ไกล อุปกรณ์จำนวนหลายชุด

นี้ถูกเชื่อมต่อด้วย daisy chain โดยมีหนึ่งชุดหลักเพ่ือประมวลผลการเชื่อมต่อสำหรับอุปกรณ์ทั้งหมด 

ซ่ึง daisy chain นี้สามารถใช้งานได้ทั้งสองทิศทาง เพ่ือให้มั่นใจในความสมบูรณ์ของการสื่อสาร แม้ใน

กรณีท่ีเกิดข้อผิดพลาดระหว่างเส้นทางการสื่อสาร 

  LTC6813-1 สามารถทำงานได้โดยตรงจากชุดแบตเตอรี ่หรือจากแหล่งจ่ายไฟที่ม ีการ 

isolated ซึ่งบอร์ด LTC6813-1 นี้ประกอบไปด้วย Passive balancing สำหรับแต่ละเซลล์โดยมีการ

ควบคุม PWM duty cycle สำหรับแต่ละเซลล์ คุณสมบัติอื่นๆ ประกอบไปด้วย 5V regulator บน

บอร์ด General purpose I/O (GPIO) จำนวน 9 ขาและมีโหมดพักผ่อนเมื่อการใช้กระแสไฟฟ้าลด

เหลือ 6 µA [14] 
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รูปที่ 2.16 LTC6813-1 

 

2.8.1  Daisy chain 

Daisy chain คือการเชื ่อมต่อระหว่างอุปกรณ์คอมพิวเตอร์ อุปกรณ์ต่อพ่วงหรือโหนด

เครือข่ายต่อกันเป็นชุด ๆ แบบอนุกรมของคอมพิวเตอร์ซึ่งเทียบเท่ากับการต่ออนุกรมของวงจรไฟฟ้า 

ตัวอย่างเช่นในคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลมีการเชื ่อมต่อแบบ daisy-chainable ได้แก่ Small 

Computer System Interface (SCSI) และ FireWare ที่ช่วยให้คอมพิวเตอร์สามารถสื่อสารกับ

ฮาร์ดแวร์ของอุปกรณ์ต่อพ่วง เช่น Disk drives tape drives CD-ROM drive เครื่องพิมพ์และ

สแกนเนอร์ให้เร็วขึ้นและมีความยืดหยุ่นมากกว่าการเชื่อมต่อเครือข่ายก่อนหน้านี้ 

 ข้อได้เปรียบหลักของ Daisy chain คือมีความเรียบง่ายและสามารถปรับขนาดได้ ซึ่ง

ผู้ใช้งานสามารถเพ่ิมโหนดที่ไหนก็ได้บนสายตามข้อสูงสุดที่กำหนดไว้ (16 โหนดใน SCSI-2 หรือ SCSI-

3 เป็นต้น) และในเครือข่าย Daisy-chain นั้นเหมาะกับเครือข่ายที่มีความยาวตรงๆ จากด้านหนึ่งไป

อีกด้านหนึ่ง แต่ไม่เหมาะสมกับเครือข่ายที่โหนดกระจายไปรอบๆ โดยในกรณีนี้สายเคเบิลต้องวางใน

ลักษณะซิกแซ๊กรอบๆ และความยาวทั้งหมดของเครือข่ายจะมีขนาดใหญ่มากเมื่อเทียบกับระยะทาง

จริงระหว่างโหนด ซึ่งอาจจะทำให้เครือข่ายทำงานช้าสำหรับผู้ใช้งานที่อยู่ใกล้กับปลายอีกด้านนึงของ

สาย [15] 

2.8.2  บอร์ดสาธิต DC2350B 

วงจรสาธิต 2350B มีคุณสมบัติของ LTC6813-1 โดยบอร์ดจำนวนหลายบอร์ดสามารถ

เชื่อมต่อดันผ่าน สาย isolated serial interface 2 สาย (isoSPITM) เพื่อควบคุมชุดแบตเตอรี่ที่ต่อ

อนุกรมกันจำนวนมาก นอกจากนี้บอร์ดสาธิต DC2350B ยังมีการใช้งานเส้นทางการสื่อสารที่ซ้ำซ้อน
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ของ isoSPI แบบย้อนกลับได้ และทั้งบอร์ด PCB ส่วนประกอบต่างๆ และตัวเชื่อมต่อ DuraClik ถูก

เพ่ิมประสิทธิภาพเพ่ือลดการแพร่ EMI และลดการยอมรับได้ของ EMI  

บอร์ดสาธิต DC2350B สามารถสื่อสารกับคอมพิวเตอร์ด้วยการเชื่อมต่อ Dual master 

isoSPI DC2972B ร่วมกับ Linduino One DC2026C ซึ่ง Linduino One ต้องโหลดข้อมูลด้วย

โปรแกรมที่เหมาะสม (เรียกว่า sketch) เพื่อควบคุม IC ของชุดควบคุมแบตเตอรี่และรับข้อมูลผ่าน

ซีเรียลพอร์ต USB Linduino One นั้นมีการเชื่อมต่อ SPI มาตรฐานที่สามารถแปลงเป็น isoSPI ได้

จากนั้นเชื่อมต่อกับพอร์ต isoSPI ของ DC2350B (ตัวเชื่อมต่อ J4 หรือ J5) และบอร์ด DC2972B มี 

SPI-isoSPI สองช่องสำหรับการทำงานแบบย้อนกลับ [16] 

 

 

รูปที่ 2.17 บอร์ด DC2350B 

 

2.9  บอร์ดสาธิต Dual master isoSPI Adapter DC2792B 
 วงจรสาธิต 2792B คือตัวแปลงสัญญาณซีเรียล SPI ไปเป็น Dual-port isoSPI ที่ใช้ตัวรับ

สัญญาณ isoSPI แบบ Multiplex LTC6820 และตัวเชื่อมต่อ isoSPI ขนาดเล็ก (ตัวเชื่อมต่อ Duraclik 

2 หน้าสัมผัส) ซึ่งบอร์ดสามารถแทนที่ DC1941 ในกรณีที่อุปกรณ์ระบบจัดการแบตเตอรี่ (BMS) 

กำลังถูกใช้งาน แต่จะให้ isoSPI หลักตัวที่สองใช้คุณสมบัติทำงานย้อนกลับของ isoSPI ที่สามารถใช้

งานได้ การเชื่อมต่อ SPI สามารถทำได้ผ่านสายริบบอน 14 หน้าสัมผัสชนิดดังเดิมจากตัวแปลง USB 

DC590 หรือ DC2026 หรือติดตั้งโดยตรงบน DC2026 เช่นเดียวกับ Linduino shield  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  พอร์ต isoSPI ทั้งสองพอร์ตเป็นทั้งพอร์ตหลักและพอร์ตช่วย โดยการทำงานของแต่ละพอร์ต

จะถูกแสดงผลด้วยแสง LED สีน้ำเงิน สำหรับการใช้งานแทน DC1941 หรือเครือข่าย isoSPI ที่ไม่

สามารถย้อนกลับได้นั้นจะใช้งานพอร์ตหลักเป็นส่วนใหญ่ ซึ่งกำลังไฟฟ้าของ DC2792B ได้รับมาจาก

พอร์ต USB ของคอมพิวเตอร์หลักโดยอ้อม โดยที่ตัวแปลง USB to serial กำลังถูกใช้งาน [17] 

 

 

รูปที่ 2.18 การเชื่อมต่อระหว่าง DC2026 Linduino one และ DC2792B ด้วยสาย Ribbon 

 

2.9.1  การสื่อสารอนุกรมแบบ SPI 

SPI ย่อมาจาก Serial Peripheral Interface คือรูปแบบของการสื่อสารข้อมูลแบบอนุกรม

แบบซิงโครนัสรูปแบบหนึ่ง ถูกพัฒนาขึ้นมาโดยบริษัทโมโตโรล่าในกลางปี ค.ศ. 1980 เพื่อใช้ในการ

การสื่อสารระยะใกล้โดยเฉพาะในระบบสมองกลฝังตัว การสื่อสารอนุกรมแบบ SPI จะอาศัยสัญญาณ

นาฬิกาเป็นตัวกำหนดจังหวะการรับส่งข้อมูล ซึ่งสามารถส่งข้อมูลไปยังปลายทางและรับข้อมูลจาก

ปลายทางกลับมาในครั้งเดียวกัน (Full Duplex) การสื่อสารอนุกรมแบบ SPI จะแบ่งอุปกรณ์ออกเป็น 

2 ฝั่ง คือ Master เป็นตัวควบคุมการรับส่งข้อมูลและ Slave เป็นอุปกรณ์ที่รอรับคำสั่งจาก Master 

ในบัสการสื่อสารแบบอนุกรมแบบ SPI สามารถมี Slave มีได้มากกว่า 1 ตัว การสื่อสารอนุกรมแบบ 

SPI นั้นใช้สายสัญญาณทั้งหมด 4 สายดังนี้ 

1. สาย SCK Clock data ใช้สำหรับส่งสัญญาณนาฬิกาจาก Master ไปยัง Slave  

2. สาย MISO Master In Slave Out ใช้สำหรับรับข้อมูลจาก slave  

3. สาย MOSI Master Out Slave In ใช้สำหรับรับข้อมูลจาก Master ไปยัง Slave  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4. สาย SS/CS (Slave Select/Chip Select) ใช้สำหรับเลือก Slave ที่ต้องการใช้งาน 

โดยภายในการสื่อสารระหว่าง Master กับ Slave หลาย ๆ อุปกรณ์นั้น สายสัญญาณ SCK 

MOSI และ MISO จะใช้งานร่วมกันในทุก Slave แต่มีเพียงสายสัญญาณ SS เท่านั้นที่ไม่ได้ใช้ร่วมกัน 

เนื่องจากเมื่อเวลาที่ Master ต้องการจะสื่อสารกับ Slave ตัวไหน Master จะส่งสัญญาณลอจิก LOW 

ให้กับ Slave ตัวนั้นผ่านสายสัญญาณ SS ทำให้สามารถเลือกสื่อสารกับ Slave ที่ต้องการได้อย่าง

ถูกต้อง [18] 

 

 

รูปที่ 2.19 การสื่อสารอนุกรมแบบ SPI ระหว่าง Master และ Slave หลายตัว 

 

2.9.2  IsoSPI (Isolated SPI) 

การสื่อสารอนุกรมแบบ SPI โดยทั่วไปนั้นเหมาะสำหรับระยะทางไม่เกิน 10 เมตร ซึ่งหาก

ต้องการเชื่อมต่อระยะทางที่ไกลกว่าเดิม มักจะใช้ repeater ร่วมด้วย เนื่องจากความต้านทานสายที่

เพ่ิมข้ึนตามความยาวของสายเคเบิ้ลทำให้เกิดการลดทอนสัญญาณ ดังนั้นสัญญาณเหล่านี้จึงต้องได้รับ

การขยาย นอกจากนี้ repeater ยังช่วยให้อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) ที่ใหญ่กว่า

สามารถทำงานในเวลาเดียวกันได้ โดย repeater นั้นหมายถึง isoSPI LTC6820 ที่สามารถใช้ในการ

อ่านสัญญาณ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 isoSPI นี้สามารถขยายสัญญาณได้อย่างง่ายดายด้วยการเพ่ิมการแยกส่วนทางไฟฟ้าด้วยสาย

เคเบิ้ลบิดคู่และหม้อแปลงที่เหมาะสม เนื่องจากสภาวะที่รุนแรงที่มักพบในเขตอุตสาหกรรม การ

สื่อสารด้วยการแยกส่วนทางไฟฟ้าจึงจำเป็นเพื่อป้องกันผู้ใช้งานจากแรงดันที่เป็นอันตรายรวมถึง

เพื่อให้แน่ใจว่าระบบมีความน่าเชื่อถือ นอกจากนี้การแยกส่วนยังช่วยให้สามารถวัดค่าต่างๆ ได้อย่าง

แม่นยำ แม้จะมีแรงดัน common - mode เป็นบางครั้ง ดังนั้นตัวคั่นสำหรับการแยกส่วนจึงเป็น

กุญแจสำคัญในการแยกของ input stage จากส่วนที่เหลือของระบบในขณะที่การเชื่อมต่อยังคงเปิด

ใช้งานอยู่ 

 จากการใช้งานการสื่อสารด้วย isoSPI ความซับซ้อนของวงจรสำหรับการส่งสัญญาณของ

การสื่อสาร SPI แบบแยกส่วนในระยะทางไกลสามารถทำให้ง่ายขึ ้นได้ เนื่องจากสามารถละเว้น

ส่วนประกอบจำนวนมากที่จำเป็นในวงจรทั่วไปได้ และ isoSPI LTC6820 นั้นทำให้การเชื่อมต่อแบบ 

Daisy chain สำเร็จได้ง่ายขึ้น นอกจากนี้ยังเป็นอุปกรณ์ในอุดมคติสำหรับระบบควบคุมแบตเตอรี่

เนื่องจากภายในระบบควบคุมแบตเตอรี่ต้องการการสื่อสารแบบการแยกส่วนทางไฟฟ้าเพราะว่ามี

ประจุบางส่วนที่สามารถระเบิดได้ เช่น ลิเทียมไอออนแบตเตอรี่ [19] 

 

 

รูปที่ 2.20 การเชื่อมต่อแบบ isoSPI ที่ Master สามารถควบคุม Slave ได้หลายตัว 
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2.10  Linduino ONE (DC2026C) 
Linduino One เป็นบอร์ดไมโครคอนโทรลเลอร์ที่คล้ายกับ Arduino UNO ซึ่งใช้ Atmel 

เป็นตัวประมวลผล โดยจะมีส่วนที่เพ่ิมมาจากบอร์ด Arduino UNO คือ มีตัวเชื่อมต่อ QuikEval 14 

ขาท่ีสามารถเสียบเข้ากับอุปกรณ์อนาล็อกต่าง ๆ เช่น ตัวแปลงอนาล็อกเป็นดิจิตอล ตัวแปลงดิจิตอล

เป็นอนาล็อก การจะดการพลังงาน  ระบบตรวจสอบและควบคุม ตัววัดแรงดันรวมของแบตเตอรี่ เป็น

ต้น และส่วนที่สำคัญคือมีการแยกส่วนการทำงานของระบบไฟฟ้าระหว่างข้อมูล USB และกำลังไฟฟ้า 

เพ่ือให้ทั้งสองส่วนมีความปลอดภัยและลดการรบกวน โดยในโครงงานนี้ใช้เพ่ือทำการสื่อสารกัน

ระหว่างบอร์ด LTC6813 เพ่ือให้ LTC6813 สามารถใช้โปรแกรม Arduino IDE เพ่ือทำการเขียน

โปรแกรมสั่งการได้ โดยทำการเขียนโปรแกรมผ่านโปรแกรม Arduino IDE ให้แสดงค่าแรงดันของแต่

ละเซลล์แบตเตอรี่ และกระแสที่ไหลเข้าและออกจากแบตเตอรี่โดยแสดงผลผ่านจอมอนิเตอร์ [20] 

 

 
รูปที่ 2.21 บอร์ด Linduino One 
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บทท่ี 3 

การออกแบบและการสร้างโมเดล 
การประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ 

 
เนื่องจากในการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน ชุดข้อมูลที่ใช้เป็นอินพุต

เป็นข้อมูลลำดับที่มีความยาวมาก ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้จึงเสนอวิธีการประมาณสถานะประจุของ
แบตเตอรี่ โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมชนิดหนึ่งที่มีชื่อว่า Long short-term memory (LSTM) ใน
การประมาณสถานะประจุ โดยวิธีการนี้สามารถเรียกได้ว่าเป็นวิธี data-driven 

การสร้างโมเดลสำหรับการประมาณสถานะประจุโดย LSTM ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้ ใช้ภาษา 
Python ในการเขียนโปรแกรมสำหรับการสร้างโมเดล ซึ่งภาษา Python เป็น Open source ที่มี 
Package library ที่รองรับ Machine Learning และ Deep Learning และมีประสิทธิภาพในการ
ทำงานสูง โดยการเขียนโปรแกรมสามารถเขียนผ่าน Code editor ซึ่งในที่นี ้ใช้โปรแกรม Visual 
Studio Code (VSCode) ที่รองรับภาษา Python โดยในการสร้างโมเดลจะใช้ library ที่มีชื่อว่า 
TensorFlow ซึ่งเป็น library ที่ใช้ในการการสร้างและการฝึกโมเดลสำหรับ Deep Learning 

 

3.1  ชุดทดสอบสำหรับแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 
ในการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้ใช้แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

LGGBMJ11865 ซึ่งม ีNominal Voltage อยู่ที ่3.7 V และ Rated Capacity อยู่ที่ 3.25 Ah [21] 
 

 
รูปที่ 3.1 แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน LGGBMJ11865 และคุณสมบัติที่สำคัญ 
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ในการทดสอบแบตเตอรี ่โดยใช้ DC Electronic Power Supply DL811 และ DC 

Electronic Load DP3021 ทำหน้าที่อัดประจุและคายประจุให้กับแบตเตอรี่ตามโปรไฟล์ที่ต้องการ 

เพื่อใช้เป็นอินพุตโปรไฟล์สำหรับโมเดลการประมาณสถานะประจุ และใช้คอมพิวเตอร์ในการเก็บ

ข้อมูลขณะทำการทดสอบ แบตเตอรี่อยู่ภายในตู้ควบคุมอุณหภูมิที่อุณหภูมิ 25 C ด้วยเหตุนี้ผลของ

อุณหภูมิจึงไม่ส่งผลกระทบต่อการประมาณสถานะประจุ 

 

 
 

รูปที่ 3.2 DC Electronic Power Supply DL811 และ DC Electronic Load DP3021 [22] 

 

3.2  โปรไฟล์กระแสไฟฟา้สำหรับแบตเตอรี่ (Battery Current Profile) 
โปรไฟล์ที่ใช้เป็นอินพุตสำหรับโมเดลการประมาณสถานะประจุคือ โปรไฟล์ที่จำลองการวิ่ง

ของรถยนต์ไฟฟ้าในห้องทดสอบรถยนต์ไฟฟ้าโดยใช้ MATLAB EV Reference Applications Model 

ในการจำลอง และเลือกใช้ Driving Cycle Source เป็น WLTP ใน Class ต่างๆ ได้แก่ WLTP Class1, 

WLTP Class2 และ WLTP Class3 [23] โดยโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าก่อนที่จะนำไปทดสอบแบตเตอรี่ 

ต้องทำให้เป็นมาตรฐาน (Normalization) กับค่า Rated Capacity ของเซลล์ก่อน ขณะทำการ

ทดสอบ ทำการเก็บและบันทึกค่าแรงดันระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้า เพื่อใช้เป็นอินพุตสำหรับโมเดล

การประมาณสถานะประจุโดยกำหนดให้กระแสไฟฟ้าขณะคายประจุมีค่าเป็นบวก และกระแสไฟฟ้า

ขณะอัดประจุมีค่าเป็นลบ 
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รูปที่ 3.3 MATLAB EV Reference Applications Model 

 

3.3  การเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) 
โดยขั้นตอนนี้เป็นขั้นตอนการในการจัดเตรียมข้อมูล (Data Preprocessing) ก่อนที่จะนำชุด

ข้อมูล (Dataset) ป้อนเข้าสู่โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมสำหรับการประมาณสถานะประจุ 
ในขั้นตอนแรกเริ่มต้นจากการ import library ที่จำเป็นต้องใช้สำหรับการจัดเตรียมข้อมูล

และการสร้างโมเดลก่อน ซึ่ง library ที่ใช้สำหรับจัดเตรียมข้อมูลจะใช้ numpy และ pandas โดย 

numpy ใช้สำหรับนำชุดข้อมูลมาสร้างเป็น array หรือ matrix ในมิติต่างๆ ส่วน pandas ใช้สำหรับ

การนำเข้าของชุดข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบของ DataFrame ซึ่งมีลักษณะเป็นตารางประกอบด้วย 2 

คอลัมป์ขึ้นไป 

 

               
รูปที่ 3.4 Library ที่ใช้สำหรับการจัดเตรียมข้อมูลและการสร้างโมเดล 
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นำเข้าชุดข้อมูลที่ได้มาจากโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าของแบตเตอรี่  เข้ามาให้อยู ่ในรูปของ 
DataFrame ทั้ง training set และ test set แสดงดังรูปต่อไปนี้ 
 

    
รูปที่ 3.5 การนำเข้าชุดข้อมูลให้อยู่ในรูปของ DataFrame 

 
 ขอยกตัวอย่างการทดสอบโดย training set เป็น WLTP Class3 และ test set เป็น WLTP 
Class2 จากรูป 3.5 จะเห็นได้ว่า DataFrame ประกอบด้วยกันทั้งหมด 3 คอลัมป์ ซึ่ง 2 คอลัมป์แรก
คือ Feature ที่ใช้เป็นอินพุตสำหรับโมเดลการประมาณสถานะประจุได้แก่ กระแสไฟฟ้า และแรงดัน
ระหว่างขั้ว ส่วนคอลัมป์ที่ 3 คือผลลัพธ์คำตอบหรือเอาต์พุต (label) ในที่นี้คือสถานะประจุ (SoC) 
 

 
รูปที่ 3.6 training set และ test set 
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(a) 

 
(b) 

รูปที่ 3.7 กราฟแสดงกระแสไฟฟ้าและแรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้ว  
(a) โปรไฟล์ WLTP Class3, (b) โปรไฟล์ WLTP Class2 

 

3.3.1  การทำให้เป็นมาตรฐาน (Normalization) 

 การทำ Normalization คือการปรับค่าของชุดข้อมูลให้อยู่ในขอบเขตท่ีกำหนดเดียวกัน หรือ

ช่วงเดียวกันก่อนที่จะป้อนเข้าสู่โมเดล เพ่ือให้ในระหว่างการฝึกฝน (train) โมเดล Optimizer สามารถ

ประมวลผลได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น 

ก่อนที่จะนำชุดข้อมูลไปทำการ Normalization ต้องทำการแปลง DataFrame ให้อยู่ในรูป

ของ array 1 มิติที่มีขนาด Nx1 ก่อน ซึ่ง N คือจำนวนแถวของชุดข้อมูล 
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รูปที่ 3.8 การแปลง DataFrame เป็น array 

 

 โดยอีกหนึ่งเหตุผลที่ต้องแปลง DataFrame มาเป็น array ก่อนคือต้องการแยก DataFrame

แต่ละคอลัมป์ออกจากกัน เนื่องจากการกำหนดช่วงขอบเขตการ Normalization ของแรงดันระหว่าง

ขั้วและกระแสไฟฟ้ามีค่าไม่เท่า ซึ่งแรงดันระหว่างขั้วกำหนดให้อยู่ในช่วง [0,1] ส่วนกระแสไฟฟ้า

กำหนดให้อยู่ในช่วง [-1,1] เนื่องจากโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าของแบตเตอรี่ มีทั้งขณะอัดประจุและคาย

ประจุ จากนั ้นทำการ Normalization โดยใช้ library จาก sklearn และเลือกใช้ฟังก ์ชัน 

MinMaxScaler หลังจากนั้นค่อยนำข้อมูลมารวมกัน 

 

        

รูปที่ 3.9 การ Normalization โดยใช้ฟังก์ชัน MinMaxScaler 
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(a) 

 
(b) 

รูปที่ 3.10 กราฟแสดงกระแสไฟฟ้าและแรงดันไฟฟ้าระหว่างข้ัวหลังจากการทำ Normalization 
(a) โปรไฟล์ WLTP Class3, (b) โปรไฟล์ WLTP Class2 

 

3.4  การสร้างและการฝึกฝนโมเดลโครงข่าย LSTM  
 ในการสร้างโมเดลการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่โดย LSTM สามารถทำได้โดยการ
ใช้ library ที่มีชื่อว่า TensorFlow ในการสร้าง ซึ่งโครงข่าย LSTM ต้องการอินพุตในรูปแบบของ 
array 3 มิติ โดย input_shape = (batch_size, timesteps, features) ซ่ึง batch_size คือจำนวน
ชุดข้อมูลย่อยทั้งหมด, timesteps คือขนาดความยาวของชุดข้อมูลย่อย และ features คือจำนวน 
Features ของชุดข้อมูล 

เนื่องจากตอนนี้ชุดข้อมูลอยู่ในรูปของ array 2 มิติ ที่มีขนาด Nx3 ดังนั้นต้องทำการแปลงให้
เป็น array 3 มิติก่อน โดยการนำชุดข้อมูลที่ป้อนเข้ามาซึ่งเป็นข้อมูลลำดับแบบ Time Series แบ่ง
ออกเป็นจำนวนชุดข้อมูลย่อยที่มีขนาดความยาวของชุดข้อมูลเท่ากับ timsteps ในที่นี ้ขอแทน 
timesteps ด้วยตัวแปร k โดยกำหนดตัวแปรให้มีค่าเท่ากับ 60 และ Features มีค่าเท่ากับ 2 คือ
แรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้า  
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ในแต่ละชุดข้อมูลย่อย ภายในจะประกอบด้วยข้อมูลที่มีลำดับต่อกันไปเรื่อยๆ จนเมื่อจำนวน
ข้อมูลภายในชุดข้อมูลย่อยมีค่าเท่ากับ timesteps แล้วจะเริ่มชุดข้อมูลย่อยถัดไป ซึ่งภายในชุดข้อมูล
ถัดไป ข้อมูลลำดับแรกจะเป็นข้อมูลที่เลื่อน (shift) มาจากข้อมูลลำดับแรกของชุดข้อมูลย่อยที่ผ่านมา 
1 ค่า แสดงดังต่อไปนี้ 

- ชุดข้อมูลย่อยที่ 1 คือแรงดันระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้าค่าที่ 1 ถึง 60 ซึ่งจะตรงกับ
เอาต์พุตคือสถานะประจุ (SoC) ค่าท่ี 60 

- ชุดข้อมูลย่อยที่ 2 คือแรงดันระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้าค่าที่ 2 ถึง 61 ซึ่งจะตรงกับ
เอาต์พุตคือสถานะประจุ (SoC) ค่าท่ี 61 

- ชุดข้อมูลย่อยที่ 3 คือแรงดันระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้าค่าที่ 3  ถึง 62 ซึ่งจะตรงกับ
เอาต์พุตคือสถานะประจุ (SoC) ค่าท่ี 62 

- ชุดข้อมูลย่อยที่ N-k คือแรงดันระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้าค่าที่ N-k ถึง N-1 ซึ่งจะตรง
กับเอาต์พุตคือเป็นสถานะประจุ (SoC) ค่าท่ี N-1 

ดังนั้นจะได้อินพุต array 3 มิติสำหรับป้อนเข้าสู่โมเดลขนาด (N-k, k, 2) และเอาต์พุต array 
1 มิติ ขนาด (N-k,1) 
 

    
 

   
รูปที่ 3.11 ฟังก์ชันในการสร้างอินพุตและเอาต์พุตสำหรับป้อนเข้าสู่โมเดล LSTM 
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รูปที่ 3.12 กระบวนการป้อนอินพุตเข้าสู่โครงข่าย LSTM [12] 
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การสร้างโมเดลการประมาณสถานะประจุโดย LSTM ทำการสร้างให้อยู่ในรูปแบบของ 
Many to One และกำหนด Hyperparameters ของโมเดลดังต่อไปนี้ จำนวน Hidden layer 
เท่ากับ 1 ชั้นซึ่งประกอบเซลล์ประสาท 10 เซลล์ [24-25], Optimizer เป็น Adam ที่มี learning 
rate เท่ากับ 0.01 ซึ่งค่านี้คือค่าความเร็วในการเรียนรู้ของโมเดล ถ้าหากมีค่ามากจะทำให้โมเดล
สามารถเรียนรู้ได้เร็ว แต่ก็อาจจะทำให้การเรียนรู้นั้นเลยค่าผลลัพธ์ที่ต้องการ ส่วนถ้าหากมีค่าน้อยจะ
ทำให้โมเดลเรียนรู้ได้ช้าทำให้โมเดลนำพาไปสู่ผลลัพธ์ที่ต้องการได้ช้า, Loss Function เป็น Root 
Mean Squared Error (RMSE) เนื่องจากใน library TensorFlow ไม่มี RMSE ใน Loss Function 
ดังนั ้นต้องทำการสร้าง Loss Function RMSE ขึ ้นมาเอง และโดยปกติแล้วโมเดลจะกำหนด 
Activation Function ให้เป็น tanh และ Recurrent Activation Function เป็น Sigmoid 
Function ให้เองโดยอัตโนมัติ 
 

 
รูปที่ 3.13 Loss Function RMSE 

 
 

 
รูปที่ 3.14 การสร้างโมเดลโครงข่าย LSTM 
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รูปที่ 3.15 Model Summary ของโครงข่าย LSTM 

 

ตารางท่ี 3.1 การกำหนด Hyperparameters ในโครงข่าย LSTM 

Hyperparameters 

Input layer (Features) 2 Neuron 

Hidden layer 10 Neuron 

Output layer 1 Neuron 

Activation Function tanh 

Recurrent Activation 
Function 

Sigmoid Function 

Learning rate 0.01 

Learner Parameters 531 

Batch size 32 

epochs 50 

Optimizer Adam 

Loss function Root Mean Squared Error (RMSE) 

Training Set WLTP Class 3 

Test Set WLTP Class 2 
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รูปที่ 3.16 โครงสร้างการทำงานภายในของโมเดลโครงข่าย LSTM [10] 

 
ทำการ train และ test โมเดลโครงข่าย โดยใช้ Training set เป็น WLTP Class3 และ Test 

set เป็น WLTP Class2 โดยผลลัพธ์ของการ train โมเดลโครงข่าย LSTM พบว่ากระบวนการ train 

ประมวลผลททั้งหมด 50 epochs ในขณะที่ Batch size เท่ากับ 32 และ Root Mean Squared 

Error (RMSE) ลดลงจนถึง 0.67% 

 

 
รูปที่ 3.17 กระบวนการ train โมเดลโครงข่าย LSTM 
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รูปที่ 3.18 กราฟแสดงผลลัพธ์ของการ train โมเดลโครงข่าย LSTM 

 

3.5  การะประเมินประสทิธิภาพโมเดลโครงข่าย LSTM  
 โดยทั่วไปในการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการประมาณสถานะประจุโดย LSTM จะถูก

ประเมินโดยพิจารณาจาก Root Mean Squared Error (RMSE) ซึ่งสามารถคำนวณได้ดังสมการ

ต่อไปนี้ 

 

RMSE = √
1

n
∑ (SoCi-SoĈi)

2n
i=1              (3.1) 

 

 เมื่อ n คือจำนวนข้อมูลของ SoC, SoCi คือสถานะประจุจริงที่จุดข้อมูล i และ SoĈi คือ

สถานะประจุที่ได้จากการประมาณที่จุดข้อมูล i 

 

3.6  การออกแบบและการสร้างวงจรประมาณสถานะประจุ 
 การสร้างวงจรประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่โดย LSTM แบบเรียลไทม์ โดยการใช้ 
Linduino One รับค่าแรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้า จาก LTC6813-1 ซึ่งทำหน้าที่เป็น 
Cell Monitoring ในการอ่านค่าแรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้วของแบตเตอรี่ในแต่ละเซลล์ และ Current-
Shunts รุ่น INA253A3 [26] ซ่ึงทำหน้าทีเ่ป็นตัววัดค่ากระแสไฟฟ้าที่ไหลผ่านแบตเตอรี่ โดยค่าทีว่ัดได้
จะเป็น Analog จึงต้องส่งไปแปลงค่าเป็น Digital (ADC) ที่ขา GPIO ของ LTC6813-1 จากนั้นจึงส่ง
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ข้อมูลทั้งสองไปประมวลผลบน Embedded System โดยใช้ไมโครคอนโทรลเลอร์เป็น Raspberry 
Pi4 Model B ในการประมวลผล 

 

 

รูปที่ 3.19 Schematic Diagram ของวงจรวัดกระแสไฟฟ้าของแบตเตอรี่ 

 

 

รูปที่ 3.20 แผนผังการทำงานของวงจรประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ 
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รูปที่ 3.21 วงจรประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ 

  
ก่อนที ่จะนำ Raspberry Pi4 Model B ไปใช้เป็นตัวการประมวลผล ต้องติดตั ้ง OS 

(Operation System) ก่อน ในที่นี้เลือกใช้เป็น Linux และระบบปฏิบัติการ Ubuntu จากนั้นติดตั้ง
ภาษา Python เพ่ือใช้สำหรับเขียนโปรแกรม และลง library ที่ใช้สำหรับจัดการข้อมูลและสร้างโมเดล
โครงข่าย LSTM ได้แก่ numpy, pandas และ Tensorflow 
 ในการแสดงผลบน Graphical User Interface (GUI) ในที ่นี้ จะทำการ Remote ตัว 
Raspberry Pi4 Model B ไปแสดงผลผ่าน Visual Studio Code โดยคำสั่ง ssh username@ip ซึ่ง 
ip คือ ip address ของ Raspberry Pi4 Model B โดยจะขึ้นอยู่กับเครือข่ายที่เชื่อมต่อ ซึ่งตัวกลาง
สำหรับการเชื่อมต่อ สามารถเชื่อมต่อผ่านสาย LAN หรือ Wi-Fi ได ้
 

             
รูปที่ 3.22 การ Remote ระหว่าง Raspberry Pi4 กับ GUI 

GUI 

Linduino One 

Raspberry Pi4 Model B 

LTC6813-1 
DC2792

B 

DC2792B 

DC Electronic Power Supply DL811  

DC Electronic Load DP3021 

Temperature Chamber 

Li-on Battery Current-Shunts 
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 ในการเชื่อมต่อระหว่าง Linduino One กับ Raspberry Pi4 Model B จะเชื่อมต่อผ่านสาย 
USB เนื่องจาก OS เป็น Ubuntu ตัว Serial port จะเป็น ttyUSB แทน COM port และต้องกำหนด 
Baud Rate ให้ตรงกันในที่นี้ใช้เท่ากับ 115200 
 โมเดลโครงข่ายสำหรับการประมาณสถานะประจุโดย LSTM แบบเรียลไทม์ โดยเริ่มต้นจาก
ทำการ train โมเดลโครงข่ายจนได้โมเดลที่มีความแม่นยำตามที่ต้องการแล้ว จากนั้นทำการเซฟโมเดล
โดยใช้คำสั ่ง model.save(“name.h5”) และในการเรียกใช้โมเดลสามารถทำได้โดยใช้คำสั่ง 
load_model(“name.h5”) ดังนั้นเมื่อรับอินพุตเข้ามาสู่โครงข่าย ก็ไม่จำเป็นต้อง train โครงข่ายอีก
แล้ว สามารถประมาณเอาต์พุตได้เลยซึ่งคือค่าสถานะประจุ (SoC) 
 

 
รูปที่ 3.23 การเชื่อมต่อระหว่าง Linduino One กับ Raspberry Pi4 และการ load model 

 
ในกระบวนการทำงานวงจรประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่โดย LSTM แบบเรียลไทม์

โดยเริ่มต้นจาก Raspberry PI4 Model B จะส่งคำสั่งไปยัง Serial port ของ Linduino One ให้อ่าน
ค่าแรงดันฟ้าระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้าจาก LTC6813-1 จากนั้นจะส่งข้อมูลกลับไปประมวลผลบน 
Raspberry Pi4 Model B โดยเริ ่มจากการ Normalization เนื ่องจากไม่สามารถใช้ฟังก์ชัน 
MinMaxScaler ในการ Normalization ได้เพราะเป็นการประมาณสถานะประจุแบบเรียลไทม์ จึง
ต้องใช้สมการทางคณิตศาสตร์เข้ามาช่วยซึ่งเป็นสมการที่เหมือนกับฟังก์ชัน MinMaxScaler ดังสมการ
ที่ 3.2 จากนั้นจึงนำข้อมูลมาต่อกันเป็นชุดข้อมูลย่อย แล้วนำไปประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่
โดยใช้คำสั่ง mode.predict() 

 
xscaled = (

x - xmin

xmax - xmin

) * ( xrange_max −   xrange_min) + xrange_min               (3.2) 

 

เมื่อ x คือค่าของข้อมูล, xmin คือค่าต่ำสุดของข้อมูล, xmax คือค่าสูงสุดของข้อมูล, xrange_min 

คือค่าช่วงขอบเขตต่ำสุดของข้อมูล และ xrange_max คือค่าช่วงขอบเขตสูงสุดของข้อมูล  
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รูปที่ 3.24 Code การประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่โดย LSTM แบบเรียลไทม์ 
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บทท่ี 4 

ผลการทดสอบ 
  

ในการทดสอบโมเดลที่ใช้สำหรับวงจรประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่โดย LSTM แบบ
เรียลไทม์ ในระหว่างการทดสอบจะประเมินประสิทธิภาพการทำงานของโมเดลผ่าน Root Mean 
Squared Error (RMSE) โดยโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่ใช้สำหรับทดสอบโมเดลคือโปรไฟล์ที่จำลองการ
วิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าได้แก่ WLTP Class1, WLTP Class2, WLTP Class3, WLTP Mixed Class 
(WLTP Class 1,2 และ 3 รวมกัน) รวมถึงโปรไฟล์ที่จำลองการวิ่งของยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวันซึ่ง
ประกอบด้วยแพทเทริ์นการวิ่ง, การอัดประจุ และการพัก  
 

4.1  การหาโมเดลโครงข่าย LSTM ที่เหมาะสมที่สดุสำหรับวงจรประมาณสถานะประจุ

ของแบตเตอรี ่
 ในการ Optimization เพื่อที่จะทำให้โมเดลโครงข่าย LSTM มีประสิทธิภาพในการทำงาน
สูงสุด ขึ้นอยู่กับการกำหนดค่า Hyperparameters ให้เหมาะสมกับโมเดล ซึ่งในการทดสอบนี้จะทำ
การหาจำนวนเซลล์ประสาทใน Hidden layer ของโมเดลที่เหมาะสมที่สุด ในการทดสอบกำหนด 
Training set เป็น WLTP Class3, Test set เป็น WLTP Class2 และ epochs เท่ากับ 50 จากการ
ทดสอบโดยการ train โมเดลโครงข่าย LSTM ซึ่งทำการกำหนดจำนวนเซลล์ประสาทใน Hidden 
layer ตามตารางที่ 4.1 พบว่าถ้ากำหนดจำนวนเซลล์ประสาทน้อยเกินไป จำนวนของ learner 
parameters จะน้อยตามและใช้เวลาในการ train (Execution Time) ค่อนข้างน้อย แต่ประสิทธิภาพ
ของโมเดลยังไม่ดีพอให้ค่า RMSE ที่สูงถึง 1.16% หรืออาจกล่าวได้ว่าโมแดลยังฝึกฝนไม่เพียงพอ 
(Under Fitting) ในทางตรงกันข้ามถ้ากำหนดจำนวนเซลล์ประสาทมากเกินไป จำนวนของ learner 
parameters ก็จะเพิ่มขึ้นตามและ Execution Time ค่อนข้างนาน แต่กลับให้ค่า RMSE ที่สูงถึง 
1.26% จะเห็นได้ว่าถึงแม้โมเดลจะมีจำนวนเซลล์ประสาทที่มากก็ไม่ได้ทำให้โมเดลมีประสิทธิภาพ
เสมอไป เนื่องจากโมเดลเกินการเรียนรู้มากเกินไป (Over Fitting) ดังนั้นต้องหาจุดที่เหมาะสมที่สุด
ของโมเดล ในโมเดลนี้จำนวนเซลล์ประสาทที่เหมาะสมที่สุดคือ 10 เซลล์ เนื่องจากใช้ learner 
parameters และ Execution Time ค่อนข้างน้อย แต่กลับให้ค่า RMSE ที่น้อยเพียง 0.61% ในที่นี้
ต้องคำนึงถึงชุดข้อมูลที่ใช้เป็น Training set และ Test set ด้วยถ้าหากเปลี่ยนชุดข้อมูลอาจทำให้
ประสิทธิภาพการทำงานของโมเดลเปลี่ยนไปด้วยเช่นกัน ตารางที่ 4.1 แสดงผลลัพธ์ของการ train 
โครงข่าย LSTM ที่จำนวนเซลล์ประสาทต่างๆ โดยผลลัพธ์ที่ได้ในแต่ละค่าเกิดจากการ train ซ้ำๆ
จำนวน 3 รอบแล้วนำมาหาค่าเฉลี่ย [27] 
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ตารางท่ี 4.1 แสดงผลลัพธ์ของการ train โครงข่าย LSTM ที่จำนวนเซลล์ประสาทต่างๆ  

Neuron Learner Parameters Execution Time (s) RMSE (%) 

5 166 305.1 1.16 

10 531 314.3 0.61 

15 1,096 339 0.69 

20 1,861 372.5 0.78 

25 2,826 410 0.82 

50 10,651 494.6 0.78 

75 23,476 609.6 0.75 

100 41,301 713.4 0.95 

150 91,951 1074.7 1.22 

200 162,601 1474 1.26 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.1 กราฟแสดงผลลัพธ์ของการ train โครงข่าย LSTM ที่จำนวนเซลล์ประสาทต่างๆ  
(a) กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่างจำนวนเซลล์ประสาทใน Hidden layer กับค่า RMSE, 

(b) กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่างเวลากับจำนวนเซลล์ประสาทใน Hidden layer,  
(c) กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง Learner Parameters  

กับจำนวนเซลล์ประสาทใน Hidden layer 
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4.2  ผลการทดสอบโมเดลโครงข่าย LSTM ด้วยโปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP 
ในการทดสอบโมเดลโครงข่าย LSTM ที่ใช้สำหรับวงจรประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ 

แบบเรียลไทม์ โดยใช้โปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP ในแต่ละ Class เป็นตัวทดสอบ ซึ่งในแต่ละ Class 
จะมีแพทเทริ์นการวิ่งที่คล้ายกันซึ่งประกอบด้วยการวิ่งในเมือง, ชานเมือง, ชนบท และถนนใหญ่เส้น
หลักนอกเมือง แต่จะแตกต่างกันตรงที่ช่วงเวลาการวิ่งในแต่ละช่วง และความจุกำลังไฟฟ้าหรือ
กำลังไฟฟ้าต่อน้ำหนัก (W/kg) ของรถยนต์ไฟฟ้าในแต่ละ Class โปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP Class1, 
WLTP Class2, WLTP Class3 และ WLTP Mixed Class แสดงดังรูปต่อไปนี้ 

 

 
(a) 

 
(b)

 
(c) 

รูปที่ 4.2 โปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP Class1 (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดง
แรงดันไฟฟ้าระหว่างข้ัว, (c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

รูปที่ 4.3 โปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP Class2 (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดง
แรงดันไฟฟ้าระหว่างข้ัว, (c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.4 โปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP Class3 (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดง
แรงดันไฟฟ้าระหว่างข้ัว, (c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.5 โปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP Mixed Class (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟ
แสดงแรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้ว, (c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 
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ในการทดสอบโมเดลโครงข่าย LSTM ด้วยโปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP ในแต่ละ Class ซ่ึงจะ

ทำการทดสอบแบบพบกันหมดโดยกการสลับกันเป็น Training set และ Test set แสดงดังตารางที่ 

4.2 จากตารางจะเห็นได้ว่าโมเดลโครงข่าย LSTM มีประสิทธิภาพในการประมาณสถานะประจุ ได้

อย่างถูกต้องและแม่นยำถึงแม้ว่า Training set และ Test set จะไม่ใช่ชุดข้อมูลเดียวกัน อีกทั้งยัง

พบว่า RMSE มีค่าน้อยมากโดยเฉพาะ WLTP Class2, WLTP Class3 และ WLTP Mixed Class แต่

ถ้าทดสอบโดยใช้ Training set หรือ Test set เป็น WLTP Class1 พบว่า RMSE จะมีค่าสูงกว่า 

Class อื่นเพียงเล็กน้อยมีค่าประมาณเกือบ 1% ซึ่งอาจจะมีสาเหตุมาจากชุดข้อมูล WLTP Class1 มี

ลำดับความยาวของข้อมูลและความสัมพันธ์เชิงข้อมูลน้อยกว่า Class อ่ืน 

จากกราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย LSTM

จะเห็นได้ว่า SoC ที่ได้จากการประมาณโดย LSTM เกือบจะซ้อนทับกันกับ SoC จริง ยกเว้น SoC ที่

ได้จากการประมาณโดยใช้ Training set หรือ Test set เป็น WLTP Class 1 ดังนั้นโมเดลโครงข่าย 

LSTM มีประสิทธิภาพในการอธิบายพฤติกรรมที่ไม่เป็นเชิงเส้นของแบตเตอรี่ 

 

ตารางท่ี 4.2 แสดง %RMSE ของการประมาณสถานะประจุโดยใช้ Training set และ Test set เป็น 
WLTP Class ต่างๆ 

     Training Set     
   Test Set WLTP 1 WLTP 2 WLTP 3 WLTP Mixed 

WLTP 1 - 0.99 0.98 0.98 

WLTP 2 0.96 - 0.69 0.56 

WLTP 3 0.93 0.62 - 0.68 

WLTP Mixed 0.98 0.69 0.61 - 
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รูปที่ 4.6 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class1 และ Test Set เป็น WLTP Class2) 

 

 
รูปที่ 4.7 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class1 และ Test Set เป็น WLTP Class3) 
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รูปที่ 4.8 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class1 และ Test Set เป็น WLTP Mixed Class) 

 

 
รูปที่ 4.9 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class2 และ Test Set เป็น WLTP Class1) 
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รูปที่ 4.10 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class2 และ Test Set เป็น WLTP Class3) 

 

 
รูปที่ 4.11 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class2 และ Test Set เป็น WLTP Mixed Class) 
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รูปที่ 4.12 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class3 และ Test Set เป็น WLTP Class1) 

 

 
รูปที่ 4.13 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class3 และ Test Set เป็น WLTP Class2) 
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รูปที่ 4.14 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Class3 และ Test Set เป็น WLTP Mixed Class) 

 

 
รูปที่ 4.15 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Mixed Class และ Test Set เป็น WLTP Class1) 
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รูปที่ 4.16 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Mixed Class และ Test Set เป็น WLTP Class2) 

 

 
รูปที่ 4.17 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set เป็น WLTP Mixed Class และ Test Set เป็น WLTP Class3) 
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4.3  ผลการทดสอบโมเดลโครงข่าย LSTM ด้วยโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่ง

ของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน 
 ในการทดสอบนี้จะทดสอบโมเดลโครงข่าย LSTM ด้วยโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่ง
ของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวันในรูปแบบต่างๆ ซึ่งประกอบด้วยแพทเทริ์นการวิ่ง, การอัดประจุ 
และการพัก โดย Training set และ Test set จะใช้เป็นเป็นโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่ประกอบด้วยแพท
เทริ์นการคายประจุจนหมดและการอัดประจุจนเต็มด้วยอัตรา 0.5C , การพัก และการวิ่งโดยใช้โปร
ไฟล์ WLTP Class3 ในช่วงระยะเวลาที่ต่างกัน แสดงดังรูปที่ 4.18 และ 4.19 ตามลำดับ 
 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.18 Trainning set สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าใน
ชีวิตประจำวัน (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดงแรงดันไฟฟ้าระหว่างข้ัว,  

(c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.19 Test set สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าใน
ชีวิตประจำวัน (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดงแรงดันไฟฟ้าระหว่างข้ัว, 

(c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 

 
 
 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากผลการทดสอบจะเห็นได้ว่ากราฟ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย LSTM แทบจะซ้อนทับ
กับ SoC จริง แสดงให้เห็นว่าโมเดลโครงข่าย LSTM มีความสามารถในการประมาณสถานะประจุได้
อย่างถูกต้องและแม่นยำพบว่า RMSE เท่ากับ 0.54% เนื่องจาก Training set และ Test set เป็นชุด
ข้อมูลที ่มีสัมพันธ์กัน จะเห็นได้ว่าใน Test set ประกอบด้วยแพทเทริ ์นของกระแสไฟฟ้าและ
แรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้วที่ปรากฏอยู่แล้วใน Training set ทำให้ในกระบวนการ train โมเดลเกิดการ
จดจำลักษณะของชุดข้อมูลไว้แล้ว พอนำ Test set ที่มีลักษณะคล้ายกันมาทดสอบ จึงทำให้โมเดล
โครงข่าย LSTM สามารถประมาณสถานะประจุได้อย่าแม่นยำ 

 

 
รูปที่ 4.20 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set และ Test set สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลอง 
การวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน) 

 
ในการทดสอบต่อไปจะทำการเปลี่ยน Test set เป็นโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่ประกอบด้วยแพท

เทริ์นการวิ่งโดยใช้โปรไฟล์ WLTP Class3 ที่ Cycle มากกว่าเดิม, การพักในระยะเวลาสั้นๆ และการ
อัดประจุด้วยอัตรา 0.5C ในระยะเวลาต่างๆ แตไ่ม่ได้อัดประจุจนแบตเตอรี่เต็ม แสดงดังรูปที่ 4.21 

 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.21 Test set รูปแบบที่ 2 สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้า
ในชีวิตประจำวัน (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดงแรงดันไฟฟ้าระหว่างข้ัว,  

(c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 

 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากผลการทดสอบจะเห็นได้ว่ากราฟ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย LSTM ซ้อนทับกับ 
SoC จริงแค่ในช่วงของการอัดประจุด้วยอัตรา 0.5C ส่วนช่วงที่วิ่งด้วยโปรไฟล์ WLTP Class3 จะเห็น
ได้ว่ามีข้อผิดพลาดระหว่างจาก SoC จริงอย่างเห็นได้ชัด มีแค่เฉพาะช่วงที่ปรากฏอยู่ใน training set 
เท่านั้นที่มีข้อผิดพลาดเพียงเล็กน้อย พบว่า RMSE สูงถึง 3.76% อาจมีสาเหตุมาจากการที่ Test set 
ประกอบด้วยแพทเทริ์นของกระแสไฟฟ้าและแรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้วบางช่วงที่ไม่เคยปรากฏอยู่ใน 
Training set ส่งผลให้เมื่อทำการทดสอบโมเดล โมเดลไม่สามารถลู่เข้าสู่คำตอบที่ถูกต้องได้ ทำให้
โมเดลไม่มีความแม่นยำในการประมาณสถานะประจุมากพอ ดังนั้นจึงทำการเปลี่ยน Training set ให้
มีแพทเทริ์นที่ครอบคลุม Test set แสดงดังรูปที่ 4.23 
 

 
รูปที่ 4.22 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set และ Test set รูปแบบที่ 2 สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลอง 
การวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน) 

 
  
 
 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.23 Training set รูปแบบที่ 2 สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่งของรถยนต์
ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดงแรงดันไฟฟ้าระหว่างขั้ว,  

(c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 

 
 
 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากผลการทดสอบจะเห็นได้ว่าเมื่อเปลี่ยน Training set ให้มีแพทเทริ์นที่ครอบคลุม Test 
set แล้ว โมเดลสามารถประมาณสถานะประจุได้อย่างแม่นยำมากยิ่งขึ้น พบว่า RMSE ลดลงจนเหลือ 
0.67%  
 

 
รูปที่ 4.24 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set รูปแบบที่ 2 และTest Set รูปแบบที่ 2 สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่
จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน) 

 
ในการทดสอบสุดท้ายจะทำการทดสอบผลกระทบของอุณภูมิต่อโมเดลโครงข่าย LSTM 

สำหรับการประมาณสถานะประจุ ซึ ่งจะทำการทดสอบโดยใช้ Test set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ  

0 C และ 45 C แสดงดังรูปที่ 4.25 และ 4.26 ส่วน Training set จะใช้เป็นตัวเดิมคือ Training 

set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 25 C แสดงดังรูปที่ 4.21 
 
 

   
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.25 Test set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 0 C สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่ง
ของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดงแรงดันไฟฟ้า

ระหว่างขั้ว, (c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

รูปที่ 4.26 Test set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 45 C สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่ง
ของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, (b) กราฟแสดงแรงดันไฟฟ้า

ระหว่างขั้ว, (c) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 

 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



74 
 

 
 

จากการทดสอบจะเห็นได้ว่ากราฟ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย LSTM ที่อุณหภูมิที่ 0 C 

และ 45 C มีข้อผิดพลาดจาก SoC จริงอย่างเห็นได้ชัดพบว่า RMSE เท่ากับ 6.50% และ 1.86% 

ตามลำดับ ซึ่งจากท่ีอุณหภูมิที่ 25 C พบว่า RMSE เพียง 0.67% โดยมีสาเหตุมาจากการที่อุณหภูมิมี
ผลกระทบต่อแรงดันระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้าขณะอัดประจุและคายประจุของแบตเตอรี่ จะเห็นได้

ว่าใน Test set แรงดันระหว่างข้ัวที่อุณหภูมิ 0 C มีค่าสูงขึ้นเป็นอย่างมาก ส่วนที่อุณหภูมิ 45 C มี
ค่าสูงขึ้นเพียงเล็กน้อย ทำให้ Training set และ Test set ไม่มีความสัมพันธ์เชิงข้อมูลกันส่งผลให้ 
SoC ที่ได้จากการประมาณมีข้อผิดพลาดอย่างเห็นได้ชัด ถ้าต้องการเพิ ่มความแม่นยำของการ
ประมาณสถานะประจุอาจจจะต้องเปลี่ยนค่าของ Training set ให้มีอุณหภูมิสอดคล้องกับ Test set 
แต่อาจจะเกิดปัญญาตรงที่ แบตเตอรี ่ลิเทียมไอออนไม่แนะนำให้ทำการอัดประจุที ่อุณหภูมิต่ำ 
เนื่องจากจะทำให้ความต้านทานของแบตเตอรี่ภายในสูงขึ้นและยังเป็นต้นเหตุของ Lithium Plating 
อีกด้วย 
 

 
รูปที่ 4.27 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 25 C และTest Set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 

0 C สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน) 

 
 
 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.28 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 25 C และTest Set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 

45 C สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน) 

 
ดังนั้นจึงทำการทดสอบโดยการเพิ่ม Feature ให้กับโมเดลโครงข่าย LSTM ซึ่งคืออุณหภูมิ 

เพื่อทดสอบประสิทธิภาพในการประมาณสถานะประจุ ในการทดสอบจะใช้ Training set และ Test 

เป็นโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าเดียวกัน โดยการนำแรงดันระหว่างขั้วและกระแสไฟฟ้าที่อุณหภูมิ 0  C,  

25 C และ 45 C มาต่อกัน แสดงดังรูปที่ 4.29 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

รูปที่ 4.29 Test Set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 0 C, 25 C และ 45 C สำหรับโปรไฟล์
กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน (a) กราฟแสดงกระแสไฟฟ้า, 

(b) กราฟแสดงแรงดันไฟฟ้าระหว่างข้ัว, (c) กราฟแสดงอุณหภูมิ,  
(d) กราฟแสดงสถานะประจุ (SoC) 

At 0 C At 25 C At 45 C 
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จากการทดสอบจะเห็นได้ว่าถึงแม้จะใช้ Training set และ Test set เป็นข้อมูลชุดเดียวกัน 
กราฟ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย LSTM ที่ช่วงอุณหภูมิต่างๆ ก็ไม่ได้ซ้อนทับกับ SoC จริงทั้งหมด
ยังมีข้อผิดพลาดอยู่บ้างเพียงเล็กน้อย พบว่า RMSE เท่ากับ 0.32% แต่ในช่วงอุณหภูมิต่างๆ โมเดล
สามารถประมาณสถานะประจุได้อย่างแม่นยำถึงแม้ว่าจะไม่ใช่ที่ช่วงอุณหภูมิเดียวกัน เนื่องจากใน
โมเดลมีการเพิ่ม Feature อุณหภูมิเข้ามาทำให้มีอุณหภูมิกำกับอยู่ หรืออาจเกิดจากการที่ Training 
set และ Test set มีความสัมพันธ์เชิงข้อมูลกันก็เป็นได้ 
 

 
รูปที่ 4.30 กราฟแสดงการเปรียบเทียบระหว่าง SoC จริงกับ SoC ที่ได้จากการประมาณโดย 

LSTM (Training set และ Test Set รูปแบบที่ 2 ที่อุณหภูมิ 0 C, 25 C และ 45 C 
สำหรับโปรไฟล์กระแสไฟฟ้าที่จำลองการวิ่งของรถยนต์ไฟฟ้าในชีวิตประจำวัน)  

 

4.4  การเปรียบเทียบการประมาณสถานะประจุโดย LSTM กับงานวจิัยที่ผา่นมา   
 ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการประมาณสถานะประจุโดย LSTM ในแง่ของ 

RMSE กับงานวิจัยที่ผ่านมา โดยในงานวิจัยแรก [1] ใช้แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 18650 ชนิด NCA 

ยี่ห้อ Panasonic โมเดลโครงข่าย LSTM ประกอบด้วยชั้นซ่อนเท่ากับ 1 ชั้นและมีจำนวนเซลล์

ประสาทในชั้นซ่อน 500 เซลล์ และเลือกใช้ timesteps เท่ากับ 1000 ในการทดสอบโมเดลใช้ 

Training set และ Test set เป็นข้อมูลชุดเดียวกันคือ Driving cycle source ที่ประกอบด้วย 

HWFET, UDDS, LA92, และ US06 มารวมกัน ส่วนงานวิจัยที่สอง [25] ใช้แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

โมเดลโครงข่าย LSTM ประกอบด้วยชั้นซ่อนเท่ากับ 1 ชั้นและมีจำนวนเซลล์ประสาทในชั้นซ่อน 7 
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เซลล์ ในการทดสอบโมเดลใช้ Training set เป็นโปรไฟล์กระแสไฟ้ฟ้าที่ประกอบด้วยแพทเทริ์นการ

คายประจุ, การอัดประจุด้วย C-rate สูงๆ, การอัดประจุ และการพัก ส่วน Test set ใช้เป็นเป็นโปร

ไฟล์กระแสไฟ้ฟ้าที่ประกอบด้วยแพทเทริ์นการอัดประจุและการคายประจุอย่างละหนึ่งรอบ เมื่อ ทำ

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการประมาณสถานะประจุกับงานวิจัยที่ผ่านมา พบว่าสถานะประจุที่

ได้จากการประมาณในวิทยานิพนธ์เล่มนี้มีความถูกต้องและแม่นยำมากกว่างานวิจัยที่ผ่านมา ในแง่

ของ RMSE พบว่ามีค่า RMSE ที่ต่ำกว่า โดยเฉพาะในเปรียบเทียบกับงานวิจัยแรกที่ทำการทดสอบใน

ลักษณะเดียวกันคือใช้ Training set และ Test set เป็นข้อมูลชุดเดียวกันที่อุณหภูมิต่างๆมาต่อกัน 

 

 

รูปที่ 4.31 RMSE การประมาณสถานะประจุโดย LSTM ของงานวิจัยที่ผ่านนมา (1) [24] 

 

    

รูปที่ 4.32 RMSE การประมาณสถานะประจุโดย LSTM ของงานวิจัยที่ผ่านนมา (2) [25] 
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บทท่ี 5 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 

5.1  สรุปผลการวิจัย 

ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้เสนอวิธีการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนโดยใช้

โครงข่ายประสาทเทียมชนิดหนึ่งที่มีชื่อว่า Long short-term memory (LSTM) ในการประมาณ
สถานะประจุ หรือสามารถเรียกได้ว่าเป็นวิธี data-driven ในการสร้างโมเดลโครงข่าย LSTM ที่ใช้

สำหรับการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี ่ ในวิทยานิพนธ์เล่มนี ้จะใช้ภาษา Python และ 

library TensorFlow ในการสร้างโมเดล โดยโมเดลโครงข่าย LSTM ประกอบด้วยจำนวนเซลล์
ประสาทใน Hidden layer 10 เซลล์ จากนั้นทำการฝึกฝนและทดสอบโมเดลโดยใช้ Training set 
และ Test set เป็นโปรไฟล์กระแสไฟฟ้า WLTP ในแต่ละ Class ได้แก่ WLTP Class1, WLTP Class2, 
WLTP Class3 และ WLTP Mixed Class รวมถึงโปรไฟล์ที ่จำลองการวิ ่งของยนต์ไฟฟ้าใน
ชีวิตประจำวันซึ่งประกอบด้วยแพทเทริ์นการวิ่ง, การอัดประจุ และการพัก จากผลการทดสอบพบว่า
โมเดลโครงข่าย LSTM มีประสิทธิภาพในการประมาณสถานะประจุได้อย่างถูกต้องและแม่นยำ ในแง่
ของ RMSE พบว่า RMSE มีค่าน้อยมาก ถ้าหาก Training set และ Test set เป็นชุดข้อมูลลำดับที่มี
ความสัมพันธ์เชิงข้อมูลกัน และในการทดสอบที่อุณหภูมิต่างๆ จะต้องเพ่ิมผลของอุณหภูมิให้กับโมเดล
โครงข่ายด้วย เนื่องจากอุณหภูมิมีผลต่อการประมาณสถานะประจุของแบตเตอรี่ ด้วยเหตุนี้ทำให้
โมเดลโครงข่าย LSTM มีประสิทธิภาพในการอธิบายพฤติกรรมที่ไม่เป็นเชิงเส้นของแบตเตอรี่ 

 

5.2  ข้อเสนอแนะ 
 ในการฝึกฝนโมเดลโครงข่าย LSTM จะใช้ GPU (Graphic Processing Unit) หรือ TPU 
(Tensor Processing Unit) ในการประมวลผล ซึ่งโมเดลโครงข่าย LSTM มีขนาดค่อนข้างใหญ่ถ้า
หาก GPU ไม่แรงพออาจใช้เวลาประมวลผลค่อนข้างนาน หรือถ้าหากใช้ TPU ในการประมวลผ่าน 
Google Colab ที่เปิดให้ใช้บริการฟรีก็ค่อนข้างใช้เวลานานในการประมวลผล ถ้าหากไม่ซื้อแพ็คเกจ 
TPU เพิ่มเติมเพื่อเพิ่มความเร็วในการประมวลผล และในการทดสอบโมเดลโครงข่าย LSTM ถ้าหาก 
Training set และ Test set เป็นชุดข้อมูลที่ไม่มีความสัมพันธ์เชิงข้อมูลกัน จะทำให้สถานะประจุที่ได้
จากการประมาณไม่มีความถูกต้องและแม่นยำ 
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