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การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน เป็นวิธีการเพื่อใช้ในการระบุว่า

แบตเตอรี่มีการเสื่อมสภาพลงจากสภาวะเริ่มต้นเพียงใด ข้อมูลนี้มีประโยชน์ในการตัดสินใจว่าเมื่อใด
จำเป็นต้องเปลี่ยนแบตเตอรี่ใหม่ สามารถใช้เพื่อคำนวณอายุการใช้งานที่เหลืออยู่ได้ วิทยานิพนธ์เล่มนี้
จะนำเสนอการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะ
สั้นแบบยาวโดยใช้ข้อมูลที่ได้จากข้อมูลโปรไฟล์การอัดประจุ โดยประเมินประสิทธิภาพการประมาณ
สถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ระหว่างการใช้ข้อมูลอินพุตที่แตกต่างกันได้แก่ กระแสไฟฟ้า แรงดันไฟฟ้า 
อุณหภูมิและเวลา รวมถึงการใช้ชุดข้อมูลแบบหลายอินพุตไปยังโครงข่ายประสาทเทียม เงื่อนไขทั้ง
สองนี้ยังดำเนินการด้วยค่าสถานะประจุเริ่มต้นที่แตกต่างกันและอัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อ
การทดสอบที่แตกต่างกัน ชุดข้อมูลสำหรับการเรียนรู้และทดสอบในวิทยานิพนธ์นี้นำมาจากชุดข้อมูล
เซลล์ 18650 “B0005” ที่รวบรวมโดย NASA ซึ่งได้นำมาชักตัวอย่างใหม่ให้เหลือ 20 จุดข้อมูลในแต่
ละไซเคิล จากการประเมินด้วยค่า RMSE ของผลการประมาณ แสดงให้เห็นว่าการใช้กระแสไฟฟ้า 
แรงดันไฟฟ้า อุณหภูมิ และเวลาเป็นอินพุตให้โครงข่ายประสาทเทียมจะให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดและอัตรา
ส่วนข้อมูลในการเรียนรู้ต่อการทดสอบที่สูงกว่ายังให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าด้วย เมื่อพิจารณาถึงเงื่อนไขที่
ใกล้เคียงกับการใช้งานจริงที่มีการเริ ่มอัดประจุแบตเตอรี่จาก SOC ที่ไม่ใช่ 0% ชุดข้อมูลจะถูก
สร้างใหม่โดยการสุ่มค่าเริ่มต้นสถานะประจุสำหรับการเริ่มอัดประจุจากชุดข้อมูลเดิมเพื่อการเรียนรู้
และการทดสอบ ในกรณีนี้ผลการประมาณค่า SOH แสดงการแกว่งให้เห็นบางส่วน และขนาดการ
แกว่งจะลดลงเมื่อมีอัตราส่วนระหว่างการเรียนรู้กับการทดสอบที่สูงขึ ้น ผลลัพธ์ที่ดีที ่สุดที่ได้จาก
อัตราส่วนระหว่างการเรียนรู้กับการทดสอบ 80:20 โดยมี RMS อยู่ที่ 0.0085 นอกจากนี้ชุดข้อมูลชุด
ที่สองที่ได้จากแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนแบบปริซึมเซลล์ “C” ขนาด 15Ah ที่มี SOH 95% หลังจาก
ผ่านการทดสอบ 138 รอบ ยังใช้เพื่อเรียนรู ้และทดสอบเครือข่ายประสาทเทียมโครงสร้างแบบ
เดียวกันนี้ด้วย ในชุดข้อมูลนี้ไม่มีโปรไฟล์อุณหภูมิในระหว่างการอัดประจุ ผลการประมาณค่า SOH มี
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แนวโน้มเดียวในทางเดียวกันกับของแบตเตอรี่ “B0005” โดยที่ SOC ที่เริ่มอัดประจุแบบสุ่มจะให้ผล
ลัพธ์ที่มีการแกว่งสูงแต่ลดลงเมื่อมีอัตราส่วนระหว่างการเรียนรู้และการทดสอบที่สูงขึ้น ผลลัพธ์ที่ดี
ที่สุดที่ได้จากอัตราส่วนระหว่างการเรียนรู้และการทดสอบ 80:20 โดยมี RMS อยู่ที่ 0.0616 ซึ่งสูงกว่า
ของ “B0005” ค่า RMSE จะลดลงเล็กน้อยเมื่อใช้ช่วง SOC เริ่มต้นแบบสุ่มที่แคบลง โดยคาดว่าการ
ประมาณค่า  SOH จะแม่นยำขึ้นเมื่อชุดข้อมูลมีรอบการทดสอบมากข้ึน 
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ABSTRACT 

 

The state of health (SOH) estimation for a Li-ion battery is a method that 

determines how much the battery's health has deteriorated from its original state. This 

can be useful in deciding when a new battery replacement may be necessary and can 

be used to calculate the Remaining Useful Life (RUL). This thesis presents a state of 

health estimation using a Long Short-Term Memory neural network having charge 

profile data as the inputs. In this thesis, the state of health estimation is evaluated 

using single or multiple inputs including current, voltage, temperature, and time for 

the neural network. The evaluations are also performed with different ratios of train-

to-test set and different initial states of charge (SOC) at the staring of charging. The first 

dataset used in this thesis are taken from “B0005” 18650 cell collected by NASA and 
have been appropriately resampled for 20 data points for each cycle.  From the 

evaluation with RMSE values of the estimation results, it is shown that using multiple 

inputs including current, voltage, temperature, and time for the neural network 

provides better results. The higher train-to-test ration provides lower RMSE of SOH 

estimations. When considering close to practical use conditions where a battery may 

be charged from the SOC other than 0%, a randomly starting SOC data set is 

regenerated from the original data set for the training and test. In this case the SOH 

estimation shows some fluctuations, and the fluctuation is lower with higher train-to-

test ratio. The best result obtained with 80:20 train-to-test ration has RMS of 0.0085.  

In addition, the second dataset obtained from a 15Ah prismatic cell “C” lithium-ion 

battery having 95% SOH after 138 test cycle is also used to train and test for the same 
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structural neural network. In this dataset the temperature profile during charging is 

missing.  The same trend of estimation results is obtained compared to those of the 

battery “B0005”, where randomly starting charging SOC gives higher fluctuation results 
that decreases with higher train-to-set ratio. The best result obtained with 80:20 train-

to-test ration has RMS of 0.0616 which is higher than those of “B0005”. The RMSE is 
slightly decreased when using narrower random starting SOC window. The estimation 

is expected to be more accurate when the dataset contains more test cycles. 
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บทท่ี 1 

บทนำ 

ความเป็นมาและความสำคัญของวิทยานิพนธ์ 
จากปัญหาสภาวะมลพิษทางอากาศที่เกิดขึ้นจากการกระทำของมนุษย์ เช่น การคมนาคม 

อุตสาหกรรม หรือกิจกรรมในภาคครัวเรือนที่ส่งผลให้เกิดการปล่อยก๊าซเรือนกระจก จึงไดม้ีการคิดค้น
วิธีการต่างๆ เพื่อลดปัญหาการปล่อยก๊าซเรือนกระจก ในภาคส่วนของการคมนาคม ในหลายๆ
ประเทศได้มีการคิดค้นและพัฒนายานยนต์ไฟฟ้าเพ่ือมาทดแทนยานยนต์น้ำมัน ที่ใช้พลังงานเชื้อเพลิง
เผาไหม้ซึ่งเป็นสาเหตุของก๊าซเรือนกระจก ยานยนต์ไฟฟ้าที่ใช้พลังงานจากแบตเตอรี่จะไม่ก่อให้เกิด
ปัญหาด้านมลพิษ แบตเตอรี่จึงเป็นส่วนสำคัญในการขับเคลื่อนของยานยนต์ไฟฟ้า โดยยานยนต์ไฟฟ้า
ในยุคปัจจุบันจะใช้แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนเป็นแหล่งพลังงาน  นอกจากยานยนต์ไฟฟ้าในปัจจุบัน
แบตเตอรี ่ล ิเทียมไอออนถูกนำมาใช้อย่างแพร่หลายในการใช้งานภายในชีว ิตประจำวัน เช่น 
เครื่องใช้ไฟฟ้าในบ้าน สมาร์ทโฟน และเครื่องมือช่าง เนื่องจากมีความหนาแน่นของพลังงานสูง อัตรา
การคายประจุสูง การคายประจุภายในตัวเองต่ำ และมีน้ำหนักที่น้อยกว่าแบตเตอรี่ตะกั่วเมื่อเทียบกับ
ความจุทีเ่ท่ากัน อย่างไรก็ตาม การเสื่อมสภาพของแบตเตอรี่เป็นปัญหาที่เกิดขึ้นหลังจากกระบวนการ
ผลิตแบตเตอรี่และเริ่มใช้งาน การประมาณสถานะสุขภาพ (SOH) [1] ของแบตเตอรี่อย่างแม่นยำเป็น
สิ่งสำคัญสำหรับคาดการณ์ว่าอายุการใช้งานแบตเตอรี่จะสิ้นสุดเมื่อใด นอกจากนี้ความจุ (capacity) 

ของแบตเตอรี่จะลดลงหลังจากรอบการประจุไฟฟ้าและการคายประจุไฟฟ้าหลายๆครั้ง ซึ่งไม่ใช่การ
ลดลงอย่างเป็นเชิงเส้นเนื่องจากมีการพบการเพ่ิมขึ้นของค่าความจุอย่างผิดปกติในบางรอบการใช้งาน
ที่เรียกว่า การกำเนิดใหม่ของความจุ (capacity regeneration) ดังนั้นหากต้องการประมาณสถานะ
สุขภาพของแบตเตอรี่ให้ได้อย่างแม่นยำ ควรนำเรื่องการกำเนิดใหม่ของความจุมาร่วมพิจารณาด้วย 
การหาอายุการใช้งาน (Remaining useful life : RUL) ที่เหลืออยู่ของแบตเตอรี่จะใช้วิธีการประมาณ
สถานะสุขภาพมีสามแนวทางท่ีนิยมใช้ [2] วิธีแรก ได้แก่ 

วิธีการวัดโดยตรง (Direct Measurement) วิธีการวัดโดยตรงต้องมีเครื่องมือจำเพาะสำหรับ
การวัดคคุณสมบัติทางไฟฟ้าของแบตเตอรี่ ซึ ่ง เป็นวิธีที ่แม่นยำและตรงไปตรงมาในการประมาณ
สถานะสุขภาพ โดยวิธีที่นิยมได้แก่  

- การวัดค่าความต้านทานภายใน (Internal Resistance)  อาศัยหลักการของแบตเตอรี่ที่
เสื่อมสภาพจะมีความต้านทานภายในสูงขึ้น เนื่องจากปัจจัยต่าง ๆ เช่น การเสื่อมของ
แผ่นอิเล็กโทรด หรือการลดลงของอิเล็กโทรไลต์  หรืออาจะใช้เทคนิคการวิเคราะห์
อิมพีแดนซ์ของแบตเตอรี่ (Electrochemical Impedance Spectroscopy : EIS) ข้อดี
ของวิธีการนี้คือ มีความแม่นยำสูงและวิเคราะห์พฤติกรรมของแบตเตอรี่ได้ละเอียด ส่วน
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ข้อเสีย คือ ต้องใช้เครื่องมือเฉพาะทาง ซึ่งมีค่าใช้จ่ายสูงและใช้ระยะเวลานานในการ
ประมวลผลที่ซับซ้อน 

- การนับประจุ (Coulomb Counting) วิธีนี้ใช้วัดกระแสไฟฟ้าที่ไหลเข้าและออกจาก
แบตเตอรี่เมื่อมีการประจุไฟฟ้าและคายประจุไฟฟ้า จากนั้นนำกระแสที่ได้มาคำนวณหา
ค่าความจุไฟฟ้า ข้อดีของวิธีการนี้คือ สามารถใช้ได้กับแบตเตอรี่ทุกประเภท แต่ข้อเสีย
คือ ต้องคายประจุไฟฟ้าจนหมดทุกรอบการวัดเพ่ือให้ได้ค่าที่แม่นยำ 
 

วิธีที่สองสร้างแบบจำลอง (Model-based method) เป็นวิธีที่ใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์
และฟิสิกส์ เพ่ือประเมินสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ โดยวิธีที่นิยมได้แก่ 

- แบบจำลองเชิงประจักษ์ (Empirical Model) จะใช้สมการจากข้อมูลลักษณะเฉพาะของ
แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนในการสร้างแบบจำลองการเสื่อมสภาพของแบตเตอรี่ โดยใช้
เทคนิคการฟิตเส้นโค้ง (Curve Fitting) ข้อดีคือใช้งานง่ายและรวดเร็ว แต่ข้อเสียคือ ไม่
สามารถใช้กับแบตเตอรี่ต่างชนิดกันได้ 

- แบบจำลองเชิงเคมีไฟฟ้า (Electrochemical Model) เป็นแบบจำลองที่ใช้สมการเคมี
และฟิสิกส์ โดยจะพิจารณากระบวนการทางเคมีที่เกิดขึ้นภายในแบตเตอรี่ เช่น การ
เคลื่อนที่ของไอออน และปฏิกิริยาที่เกิดขึ้นระหว่างอิเล็กโทรดและอิเล็กโทรไลต์ ข้อดีคือ 
สามารถจำลองการเสื่อมสภาพของแบตเตอรี่และประมาณสถานะสุขภาพได้อย่างแม่นยำ 
แต่ข้อเสียคือ มีความซับซ้อนและต้องใช้ต้นทุนในการคำนวณสูง 

- แบบจำลองวงจรเทียบเท่า (Equivalent Circuit Model) หมายถึงวงจรเทียบเท่าของ
วงจรเทวินินที่ประกอบด้วยแหล่งจ่ายไฟฟฟ้า ความต้านทานและความจุ คุณลักษณะของ
เซลล์แบตเตอรี่สามารถจำลองการใช้ส่วนประกอบทางไฟฟ้า เช่น ตัวต้านทาน (Resistor) 

ตัวเก็บประจุ (Capacitor) และตัวเหนี ่ยวนำ ( Inductor) เพื ่อจำลองพฤติกรรมของ
แบตเตอรี่จริงและนำไปใช้ในการประมาณสถานะสุขภาพ มีข้อดีคือ มีความแม่นยำสูง 
คำนวณง่าย แต่ข้อเสียคือ ไม่สามารถอธิบายกระบวนการทางเคมีได้ 
 

วิธีที่สามการขับเคลื่อนเชิงข้อมูล (Data driven method) [3] ในปัจจุบันนิยมอย่างมากใน
งานที่เกี่ยวข้องกับปัญญาประดิษฐ์ ซึ่งหมายถึงการใช้ข้อมูลจริงในการวิเคราะห์และตัดสินใจ แทนที่
จะต้องพึ่งพาสมมติฐานที่มนุษย์ตั ้งขึ ้นหรือเงื ่อนไขที่กำหนดขึ้นเองแบบดั้งเดิม ระบบเรียนรู้การ
ตัดสินใจได้แบบเรียลไทม์หากมีข้อมูลใหม่ แนวทางนี้ใช้ข้อมูลที่ถูกเก็บรวบรวม วิเคราะห์ และ
ประมวลผลเพื่อนำไปใช้ในการตัดสินใจเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นยำ ข้อมูลที่ใช้ต้องมาจากแหล่งข้อมูลที่
เชื่อถือได้ ซึ่งประโยชน์ของวิธีการขับเคลื่อนเชิงข้อมูล ยกตัวอย่างเช่น ช่วยลดต้นทุนในเรื่องค่าใช้จ่าย
และเวลาที่ใช้ในการเก็บข้อมูลใหม่ เนื่องจากสามารถใช้ข้อมูลที่มีเพื่อทำนายแนวโน้มในอนาคตได้ซึ่ง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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แบบจำลองสามารถเรียนรู้และพัฒนาได้เองจากข้อมูลที่มี แต่ข้อเสียของวิธีการขับเคลื่อนเชิงข้อมูล 
เช่น  ต้องใช้ข้อมูลที่ถูกต้องและมีคุณภาพหากข้อมูลมีข้อผิดพลาด การวิเคราะห์ก็จะผิดพลาดตามไป
ด้วยหรือข้อมูลมีน้อยเกินไปจนไม่สามารถนำมาใช้ในการวิเคราะห์ได้เพียงพอ ซึ่งการเก็บข้อมูลขนาด
ใหญ่ต้องใช้ต้นทุนสูงและใช้ระยะเวลามากสำหรับการเตรียมข้อมูลให้เหมาะสม 

ในวิทยานิพนธ์นี้จึงเลือกวิธีการขับเคลื่อนเชิงข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำ
ระยะสั ้นแบบยาว (Long Short-Term Memory : LSTM) ถือเป็นเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์ 
(Artificial Intelligence) ที่สามารถประมวลผลข้อมูลอย่างรวดเร็ว โดยใช้กระบวนการเรียนรู ้จาก
ข้อมูล สามารถวิเคราะห์ข้อมูลและมีการะบวนการตัดสินใจที่คล้ายกับมนุษย์ ได้รับการยอมรับและถูก
ใช้งานอย่างแพร่หลายในด้านต่างๆมาในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ซึ่งจะเป็นวิธีที่
อาศัยชุดข้อมูลที่มีในอดีต เช่น ค่าความจุ แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ ความต้านทาน และ
อ่ืนๆ โดยไม่ต้องใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์หรือกลไกภายในของการเสื่อมสภาพของแบตเตอรี่ วิธี
นี้ใช้งานง่าย มีความแม่นยำสูง และซับซ้อนน้อยกว่าการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์    

วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

1. เพ่ือศึกษาโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) 

2. เพื่อศึกษาวิธีประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ จากค่าความจุของแบตเตอรี่ 
โดยวิธีขับเคลื่อนเชิงข้อมูล (Data driven method) ผ่านโครงข่ายประสาทเทียม
หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory : LSTM) 

3. เพื ่อสร้างแบบจำลองสำหรับการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่  ด้วย
โปรแกรมภาษา Python และศึกษาชุดคำสั่งโปรแกรมที่เก่ียวข้อง 

ขอบเขตของงานวิจัย 

1. ศึกษาการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมหน่วย 

ความจำระยะสั้นแบบยาว 

2. สร้างแบบจำลองเพ่ือใช้ในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ด้วยโปรแกรม 

ภาษา Python  
3. แบบจำลองการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ สามารถประมาณสถานะ

สุขภาพของโปรไฟล์ประจุไฟฟ้าของแบตเตอรี่ต่างรุ่นและต่างความจุได้ 
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แผนการปฏิบัติงาน 

ตารางท่ี 1.1 แผนการดำเนินโครงงาน 

การดำเนินการ 

พ.ศ. 2567 พ.ศ. 2568 

ส.ค. ก.ย ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. 
ศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
กับการประมาณสถานะสุขภาพ 

         

ศึกษาการสร้างแบบจำลองโครงข่าย
ประสาทเทียม ผ่านชุดคำสั ่งและ
โปรแกรมท่ีเกี่ยวข้อง 

         

ศึกษาวิธีจัดการข้อมูลและเตรียมชุด
ข ้อม ูล ให ้ เหมาะสมสำหร ับการ
ประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่  

         

สร ้างแบบจำลองในการประมาณ
สถานะสุขภาพด้วยโครงข่ายประสาท
เทียม LSTM  

         

นำแบบจำลองที่ออกแบบ มาทดสอบ
ด้วยชุดข้อมูลแบตเตอรี่ที่จัดเตรียมไว้ 

         

สรุปผลการทดสอบ          

จัดทำรูปเล่มวิทยานิพนธ์          

 

ประโยชน์ที่ได้รับจากการวิจัย 

1.  องค์ความรู้เกี่ยวกับการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ 
2. องค์ความรู้เกี่ยวกับโครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว 

3. สามารถประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ชนิดลิเทียมไอออนด้วยโครงข่าย 

ประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว ผ่านโปรแกรมภาษา Python 

4. สามารถนำงานวิจัยไปพัฒนาต่อยอดในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่
สำหรับยานยนต์ไฟฟ้า 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทท่ี 2 

การประมาณสถานะสุขภาพ แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

แบตเตอรี่เป็นอุปกรณ์ที่ใช้ในการเก็บพลังงานไฟฟ้า เพ่ือใช้ในการให้พลังงานไฟฟ้าแก่อุปกรณ์
ไฟฟ้าและอิเล็กทรอนิกส์ ซึ่งแบตเตอรี่ถือเป็นอุปกรณ์ทางเคมีไฟฟ้าที่ใช้ปฏิกิริยาทางเคมีเพ่ือขับเคลื่อน
พลังงานไฟฟ้า ประกอบด้วยขั้วบวก (แคโทด) ขั้วลบ (แอโนด) และสารอิเล็กโทรไลต์ 

แบตเตอรี่แบ่งเป็น 2 ประเภท คือแบตเตอรี่ปฐมภูมิ (Primary battery) หมายถึงแบตเตอรี่ที่
ผ่านการใช้งานจนพลังงานที่กักเกบ็ภายในแบตเตอรี่หมดลงแล้วจะไม่สามารถนำกลับมาใช้ใหม่ได้ เช่น 
แบตเตอรี่อัลคาไล (Alkaline Battery) แบตเตอรี่ลิเทียม (Lithium Battery) ที่ใช้ในอุปกรณ์ไฟฟ้า 
เช่น นาฬิกา รีโมทโทรทัศน์ ไฟฉาย ส่วนแบตเตอรี่ทุติยภูม ิ(Secondary battery) หมายถงึแบตเตอรี่
ที่ผ่านการใช้งานแล้วสามารถนำกลับมาใช้งานใหม่ได้ ด้วยการประจุไฟฟ้าให้แบตเตอรี่ใหม่ซึ่งทำให้
สามารถใช้งานแบตเตอรี่ได้หลายรอบจนกว่าแบตเตอรี่จะเสื่อมสภาพ เช่น แบตเตอรี่ลิเทียม-ไอออน 
(Li-ion) แบตเตอรี่ลิเทียม-โพลิเมอร์ (LiPo) แบตเตอรี่ตะกั่ว-กรด (Lead-acid) ที่ใช้ในอุปกรณ์ไฟฟ้า 
เช่น โทรศัพท์มือถือ ยานยนต์ไฟฟ้า คอมพิวเตอร์โน้ตบุก๊ 

2.1.1  คุณสมบัติของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน  
แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนเป็นแบตเตอรี่ที่นิยมนำมาใช้กับยานยนต์ไฟฟ้าในยุคปัจจุบัน และ

อุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ชนิดอื่นๆอย่างแพร่หลาย ซึ่งมีข้อดีประกอบด้วย [4] 

-  ความหนาแน่นพลังงานสูง มีความสามารถในการเก็บพลังงานสูง  
- มีขนาดเล็กและน้ำหนักเบาเมื่อเทียบกับแบตเตอรี่ชนิดอื่นๆ  
- มีอัตราการคายประจุในตัวเองต่ำ  

อย่างไรก็ตามแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนก็ยังมีข้อด้อยประกอบด้วย  
- มีการเสื่อมอายุตามธรรมชาติของแบตเตอรี่แม้จะไม่ได้ใช้งาน 

- มีความไวต่อความร้อนสูง ซึ่งหากใช้งานในอุณหภูมิสูงเกินไปอาจทำให้เกิดการ
เสื่อมสภาพเร็วขึ้น 

- ลิเทียมเป็นธาตุที่ติดไฟ แบบแบตเตอรี่ต้องมีวงจรป้องกันการเกิดการลัดวงจร และ
ควบคุมแรงดันให้อยู่ในระดับปลอดภัย 

- ต้นทุนการผลิตที่สูงเมื่อเทียบกับแบตเตอรี่ประเภทอ่ืน 

2.1.2  หลักการทำงานของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนอาศัยปฏิกิริยาทางไฟฟ้าเคมีแบบกลับ ระหว่างลิเทียมไอออนกับวัสดุ
อิเล็กโทรด ปฏิกิริยาเหล่านี้เกิดข้ึนในอิเล็กโทรดบวก (แคโทด) และอิเล็กโทรดลบ (แอโนด) แคโทดมัก
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ทำจากสารประกอบที่มีลิเทียมเป็นส่วนประกอบ เช่น ลิเทียมโคบอลต์ออกไซด์ (LiCoO2) หรือลิเทียม
ไอออนฟอสเฟต (LiFePO4) ขณะที่แอโนดมักทำจากกราไฟต์ ในส่วนสารอิเล็กโทรไลต์ ซึ่งเป็นเกลือ
ลิเทียมในตัวทำละลายอินทรีย์ ช่วยในการไหลของไอออน ในขณะที่ตัวคั่น (separator) มักทำจาก
วัสดุที่มีรูพรุนสามารถให้ไอออนเคลื่อนที่ผ่านได้ และเป็นตัวป้องกันไม่ให้ขั้วบวก (แคโทด) และขั้วลบ 
(แอโนด) สัมผัสกันโดยตรง ซึ่งจะช่วยป้องกันการลัดวงจร 

 กระบวนการประจุไฟฟ้าและคายประจุไฟฟ้าในแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนเกิดขึ ้นจากการ
เคลื่อนตัวของไอออนลิเทียมจากขั้วหนึ่งไปยังอีกขั้วหนึ่ง 
 ในขณะที่แบตเตอรี่กำลังประจุไฟฟ้า ไอออนลิเทียมจะถูกผลักจากขั้วบวก ผ่านอิเล็กโทรไลต์ 
ไปยังขั้วลบ โดยอาศัยแหล่งพลังงานไฟฟ้าภายนอก เมื่อไอออนเหล่านี้ไปถึงขั้วลบ ไอออนเหล่านี้จะ
รวมตัวกับอิเล็กตรอนที่มีอยู่ ซึ่งก็คือการกักเก็บพลังงาน 

 การคายประจุไฟฟ้าในแบตเตอรี่จะเกิดกระบวนการย้อนกลับ อุปกรณ์ไฟฟ้าจะดึงพลังงาน 
ทำให้ไอออนลิเทียมที่ข้ัวลบสูญเสียอิเล็กตรอน และเปลี่ยนเป็นลิเทียมไอออน จากนั้นไอออนเหล่านี้จะ
เคลื่อนที่กลับผ่านอิเล็กโทรไลต์ เคลื่อนตัวไปทางขั้วบวก การเคลื่อนที่ของอิเล็กตรอนผ่านวงจร
ภายนอก (อุปกรณ์ไฟฟ้า) จะทำให้เกิดกระแสไฟฟ้าที่ใช้งานได้ ซึ่งเป็นการจ่ายพลังงานให้กับอุปกรณ์ที่
เชื่อมต่อกับแบตเตอรี่ [5] 

 

 
 

รูปที่ 2.1 กระบวนการประจุไฟฟ้าและคายประจุไฟฟ้า 

สถานะสุขภาพ  

สถานะสุขภาพ (State-of-health : SOH)  ของแบตเตอรี่หมายถึงตัวบ่งชี้การเสื่อมสภาพ
ของแบตเตอรี่ โดยแสดงผ ่านค่าความจุ (capacity) ที่ลดลงของแบตเตอรี่ซ ึ ่งผ ่านการใช้งาน
เปรียบเทียบกับความจุแบตเตอรี่ใหม่ [6] โดยค่าสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ที่ลดลงอาจเกิดได้จาก
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หลายปัจจัย เช่น จำนวนรอบการประจุไฟฟ้าและคายประจุไฟฟ้า (Charge-Discharge Cycle) หรือ
เรียกสั้นๆว่ารอบการใช้งาน รอบการใช้งานที่เพิ่มขึ้นจะส่งผลให้แบตเตอรี่มีความจุลดลง การใช้งาน
แบตเตอรี่ในสภาวะอุณหภูมิที่สูงเกินไปก็เป็นการเร่งการเสื่อมสภาพ เนื่องจากจากอุณหภูมิมีผลต่อ
ปฏิกริยาเคมีภายในเซลล์แบตเตอรี่ 

การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่เป็นวิธีการที ่ใช้คาดการณ์อายุการใช้งานของ
แบตเตอรี่ว่าแบตเตอรี่มีการเสื่อมสภาพลดลงกี่เปอร์เซ็นต์เมื่อเทียบจากเดิม ทำให้สามารถวางแผนการ
ใช้งานและการดูแลจัดการแบตเตอรี่ได้อย่างเหมาะสม เพิ่มความปลอดภัยในการใช้งานและเป็นตัว
ช่วยในการตัดสินใจสำหรับการเปลี่ยนแบตเตอรี่ใหม่ การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่เป็น
อัตราส่วนระหว่างความจุสูงสุดของแบตเตอรี่ในรอบการใช้งานกับความจุสูงสุดของแบตเตอรี่ใหม่ดัง
สมการที่ 2.1 

 

 =
0

(%) 100k
k

C
SOH x

C
 (2.1) 

 

โดยที่  Ck คือ ค่าความจุในรอบที่ k ของแบตเตอรี่ 
 C0 คือ ค่าความจุเริ่มต้นของแบตเตอรี่ 
    

การกำเนิดใหม่ของความจุ (capacity regeneration) เป็นปรากฏการณ์ที่แบตเตอรี่สามารถ
ฟื้นคืนความสามารถในการเก็บประจุไฟฟ้าบางส่วนหลังจากที่เคยสูญเสียไป โดยทั่วไปแล้ว แบตเตอรี่
ที่ผ่านการใช้งานไปสักระยะหนึ่งจะมีแนวโน้มที่ความจุไฟฟ้าจะลดลงเนื่องจากปัจจัยทางเคมีและ
กายภาพ แต่ในบางกรณีเมื่อแบตเตอรี่ได้รับการพัก หรือผ่านกระบวนการประจุไฟฟ้าและคายประจุ
ไฟฟ้าอย่างเหมาะสม อาจทำให้ความจุเพิ่มขึ้นในรอบการใช้งานรอบถัดไป การกำเนิดใหม่ของความจุ
อาจเกิดได้จากหลายปัจจัยเช่น การฟ้ืนตัวของโครงสร้างอิเล็กโทรดในแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน ขั้วบวก 
(แคโทด) และขั้วลบ (แอโนด) ทำงานโดยการรับและปล่อยไอออนลิเทียมระหว่างการประจุไฟฟ้าและ
คายประจุไฟฟ้า เมื่อผ่านรอบการใช้งานไปช่วงเวลาหนึ่ง อิเล็กโทรดอาจเกิดการเสื่อมสภาพเนื่องจาก
การสะสมของปฏิกิริยาเคมี เมื่อหยุดการใช้ใช้งานแบตเตอรี่อาจช่วยให้โครงสร้างของอิเล็กโทรดคืน
ตัวบางส่วน ทำให้การเคลื่อนที่ของไอออนลิเทียมดีขึ้นและฟื้นคืนความสามารถในการเก็บประจุไฟฟ้า 
อีกปัจจัยหนึ่งคือ การฟื้นตัวของอิเล็กโทรไลต์ อิเล็กโทรไลต์ในแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนเป็นตัวกลางที่
ช่วยให้ไอออนลิเทียมเคลื่อนที่ระหว่างขั้วไฟฟ้า เมื่อแบตเตอรี่ผ่านใช้งานไประยะเวลาหนึ่ง อาจเกิด
กระบวนการเสื่อมสภาพของอิเล็กโทรไลต์ ซึ่งเป็นสาเหตุหนึ่งที่ทำให้แบตเตอรี่สูญเสียความจุ เช่น การ
สลายตัวของเกลือลิเทียม การสลายตัวของตัวทำละลายในอิเล็กโทรไลต์ เมื่ออิเล็กโทรไลต์เสื่อมสภาพ 
ค่าความต้านทานภายในของแบตเตอรี่จะเพิ่มขึ้น ทำให้เกิดการสูญเสียพลังงานในรูปของความร้อน 
ส่งผลให้ความสามารถในการจ่ายกระแสลดลง แม้ว่าการเสื ่อมสภาพของอิเล็กโทรไลต์จะเป็นเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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กระบวนการที่ไม่สามารถย้อนกลับได้ทั้งหมด แต่ก็มีบางกรณีที่สามารถช่วยให้แบตเตอรี่ฟื ้นคืน
ความสามารถในการเก็บประจุได้ การใช้แบตเตอรี่ภายใต้แรงดันและอุณหภูมิที่เหมาะสมสามารถช่วย
ให้สารประกอบที่ตกค้างถูกใช้ไป ทำให้อิเล็กโทรไลต์กลับมามีประสิทธิภาพที่ดีขึ้นก็ส่งผลให้ความจุ
ของแบตเตอรี่เพิ่มขึ้นเช่นกัน 

การกำเนิดใหม่ของความจุนี้ไม่ได้หมายถึงการฟื้นฟูแบตเตอรี่ เนื่องจากแบตเตอรี่อาจฟื้นคืน
ความจุได้เพียงระยะเวลาสั้นๆ และเกิดขึ้นในบางรอบการใช้งาน ก่อนที่จะกลับไปเสื่อมสภาพเช่นเดิม 
และการกำเนิดใหม่ของความจุนี้ยากต่อการตรวจสอบและคาดการณ์ เนื่องจากเป็นการเกิดขึ้นใน
ลักษณะที่ไม่สามารถกำหนดได้ ในบางช่วงของการใช้งานแบตเตอรี่ ซึ่งส่งผลให้การประมาณสถานะ
สุขภาพเกิดความผิดพลาดและไม่แม่นยำ  
 

 

 

รูปที่ 2.2 ตัวอย่างการกำเนิดใหม่ของความจุ [7] 

สถานะประจ ุ

สถานะประจุ (State-of-charge : SOC) ของแบตเตอรี่หมายถึงระดับพลังงานที่เหลืออยู่ใน 
แบตเตอรี่ที่แสดงในรูปของเปอร์เซ็นต์ ซึ่งเป็นอัตราส่วนของความจุที่เหลืออยู่ต่อความจุที่แบตเตอรี่จะ
เก็บกักพลังงานได้ ถ้าสถานะประจุ 100 เปอร์เซ็นต์นั่นหมายถึงแบตเตอรี่มีความจุพลังงานเต็ม เมื่อใช้
งานแบตเตอรี่จนค่าสถานะประจุเหลือ 30 เปอร์เซ็นต์ นั่นหมายถึงแบตเตอรี่มีความจุลดลงเหลือเพียง 
30 เปอร์เซ็นต์ของความจุเมื่อแบตเตอรี่เต็ม ในปัจจุบันการวิเคราะห์สถานะประจุของแบตเตอรี่ถูก
นำมาใช้ในอุปกรณ์ไฟฟ้ารวมถึงยานยนต์ไฟฟ้า เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการใช้งาน ใช้คำนวณ
ระยะเวลาที่เหลือในการใช้งาน ซึ่งช่วยให้ผู้ขับขี่วางแผนการเดินทางได้ดีขึ้นและยืดอายุแบตเตอรี่ ซึ่ง
การใช้งานแบตเตอรี่ควรใช้งานให้อยู่ระหว่าง 20 เปอร์เซ็นต์ ถึง 80 เปอร์เซ็นต์ของ SOC [8] เพราะ
ระดับประจุนั้นสอดคล้องกับจำนวนของลิเทียมไอออนที่เคลื่อนที่ได้ในชั้นแกรไฟต์และลิเทียมโคบอลต์
ออกไซด์ของเซลล์ การมีไอออนมากเกินไปในชั ้นใดชั ้นหนึ ่งในภายหลังอาจทำให้แบตเตอรี ่เกิด
ความเครียดและเม่ือเวลาผ่านไป จะส่งผลต่อสุขภาพของแบตเตอรี่ 
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 การนับคูลอมบ์ (Coulomb counting) เป็นวิธีที ่ใช้กันอย่างแพร่หลายในการประมาณ
สถานะประจุ โดยวิธีนี้จะคำนวณความสามารถในการเก็บประจุของแบตเตอรี่จากการเปลี่ยนแปลง
ของประจุที่เหลืออยู่ ซึ่งพิจารณาจากกระแสไฟฟ้าที่ไหลเข้าและออกจากเซลล์แบตเตอรี่ [9] 
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โดยที่  SOC(t0)  คือ SOC เริ่มต้น 

 I(t)  คือ กระแสไฟฟ้าขณะอัดประจุหรือคายประจุให้แบตเตอรี่ 
 Ccap  คือ ความจุที่พิกัดแบตเตอรี่ 

ปัญญาประดิษฐ ์

ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) เป็นศาสตร์ที่เก่ียวข้องกับการศึกษาวิจัยพัฒนา
ระบบคอมพิวเตอร์ที่มุ่งเน้นให้คอมพิวเตอร์สามารถทำงานเลียนแบบการคิดของมนุษย์ได้ [10] โดย AI

สามารถ เรียนรู้ (Learning) คิดวิเคราะห์ (Reasoning) และ ตัดสินใจ (Decision Making) ได้ด้วย
ตัวเอง ปัญญาประดิษฐ์ได้ถูกบัญญัติขึ้นครั้งแรกในปี ค.ศ. 1950 ระบุในเอกสารของ Alan Turing ใน
บทความ "Computing Machinery and Intelligence" ได้บัญญัติคำว่าปัญญาประดิษฐ์ขึ้นเป็นครั้ง
แรกและนำเสนอเป็นแนวคิดทางทฤษฎีและปรัชญาว่าเครื่องจักรสามารถคิดเองได้หรือไม่  ในปัจจุบัน
ระบบปัญญาประดิษฐ์ใช้เทคโนโลยีที่หลากหลาย ในการทำงานด้านข้อมูลเฉพาะจะแตกต่างกันไปแต่
หลักการยังคงเหมือนเดิม โดยจะแปลงข้อมูลทุกประเภท เช่น ข้อความ รูปภาพ วิดีโอ และเสียง ให้
เป็นตัวแทนเป็นตัวเลข และระบุรูปแบบและความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลเหล่านั้นทางคณิตศาสตร์ 
ดังนั้น เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์จึงจำเป็นต้องมีการเรียนรู้ โดยจะต้องสัมผัสกับชุดข้อมูลที่มีอยู่
จำนวนมากเพื่อเรียนรู้ ซึ ่งคล้ายกับที่มนุษย์เรียนรู้จากประสบการณ์ความรู้ที ่มีอยู่ ซึ ่งในปัจจุบัน
ปัญญาประดิษฐ์ถูกพัฒนาต่อยอดไปใช้ในงานด้านต่างๆที่หลากหลายและเป็นพ้ืนฐานของเทคโนโลยีที่
เกี่ยวข้อง เช่น การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural 

network : ANN) และ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) 
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รูปที่ 2.3 ลำดับชั้นของปัญญาประดิษฐ์ 

การเรียนรู้ของเคร่ือง 
การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) ถูกจัดว่าเป็นส่วนหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ที่ เน้น

ให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จากข้อมูลได้โดยไม่ต้องเขียนคำสั่งกำหนดล่วงหน้า [11] การเรียนรู้ของ 
เครื่องนั้นจะมีหลักการคล้ายกับมนุษย์ที่จำเป็นต้องเรียนรู้จากประสบการณ์  ด้วยการป้อนชุดข้อมูล
พื้นฐาน และชุดคำสั่งเพื่อให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้  และจำแนกแยกแยะข้อมูลในรูปแบบต่างๆ และ
เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นยำมากข้ึน ผู้พัฒนาจึงต้องมีการป้อนชุดข้อมูลใหม่ๆ และต้องฝึกฝนระบบอย่าง
สม่ำเสมอ เพ่ือให้เกิดการวิวัฒนาการของระบบ ทำให้ระบบคิดได้ด้วยตัวเองในเวลาต่อมา 

การเรียนรู้ของเครื่องจะแบ่งออกเป็น 3 ประเภทตามรูปแบบการเรียนรู้ [12] 

2.5.1  การเรียนรู้แบบมีผู้สอน 

การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) ทำได้โดยการป้อนชุดข้อมูลให้คอมพิวเตอร์
ใช้ในการฝึกฝนนั้นเรียกว่า ข้อมูลชุดเรียนรู้ (Training Data / Training Set) จากนั้นต้องแยกประเภท
ของข้อมูลที่จะนำมาฝึกฝนว่าเป็นข้อมูลชนิดอะไร โดยการกำกับข้อมูลว่าเป็น  Labels หรือ Class 
โดยการแยกข้อมูลสามารถแยกได้เป็น 2 ประเภทดังต่อไปนี้ 

- การจำแนกประเภท (Classification)  เป็นวิธีการเรียนรู้ที่ให้แบบจำลองจำแนกข้อมูล
ตามท่ี Labels กำหนดให้ และให้คำตอบซึ่งเป็นคำตอบที่อยู่ในหมวดหมู่ชัดเจน หรือเป็น
กลุ่ม และเป็นค่าที่ไม่ต่อเนื่อง เช่น การกำหนดเพศว่าเป็นผู้ชายหรือผู้หญิง หรือการ
ทำนายว่าพรุ่งนี้ฝนจะตกหรือไม่ตก 
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- การวิเคราะห์ค่าต่อเนื่อง (Regression) เป็นวิธีการเรียนรู้ที่ให้แบบจำลอง คาดการณ์
ค่าตัวเลขที่ต่อเนื่อง หรือหาแนวโน้มของข้อมูล คำตอบที่ได้จะไม่เป็น Labels หรือ 
Class เช่น การคาดการณ์ราคาน้ำมันในอนาคต หรือการคาดการณ์อัตราการเติบโตของ
มนุษย ์

 

เมื่อชุดข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ Machine Learning ผ่านอัลกอริทึมสำหรับสร้างแบบจำลอง
ที่ใช้ในการคาดการณ์ผลลัพธ์แล้ว หลังจากนั้นจะทำการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยการ
นำชุดข้อมูลใหม่หรือข้อมูลชุดทดสอบ (Test Set) เพื่อดูผลลัพธ์ว่าแบบจำลองสามารถคาดการณ์
ผลลัพธ์ได้อย่างถูกต้อง 

2.5.2  การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน  

การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) เป็นการให้แบบจำลองเรียนรู้ข้อมูลที่
ไม่มีป้ายกำกับข้อมูล (Labels) ซ่ึงหมายความว่า ชุดข้อมูลที่ใช้จะไม่มีคำตอบที่ชัดเจน แบบจำลองต้อง
ค้นหารูปแบบหรือโครงสร้างของข้อมูลเองโดยไม่มีตัวอย่างของคำตอบที่ถูกต้อง ซึ่งวิธีการนี้จะเน้นไปที่
การวิเคราะห์ข้อมูล สามารถแยกได้เป็น 2 ประเภทดังต่อไปนี้ 

- การจัดกลุ ่มข้อมูล (Clustering) เป็นกระบวนการจัดข้อมูลออกเป็นกลุ ่มตามความ
คล้ายคลึงกันซึ่งจะมีลักษณะเฉพาะของตัวเอง โดยที่ข้อมูลภายในกลุ่มจะมีคุณสมบัติที่
คล้ายกันมากกว่าข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มอ่ืน เช่น แบ่งกลุ่มลูกค้าตามพฤติกรรมการซื้อ  

- การลดมิติของข้อมูล (Dimensionality Reduction) คือ กระบวนการลดจำนวนตัวแปร
ที่ใช้ในข้อมูลโดยไม่ทำให้ข้อมูลสูญเสียความสำคัญ ทำให้แบบจำลองเรียนรู้ได้เร็วขึ้นและ
ป้องกันการเรียนข้อมูลที่ผิดพลาดมากเกินไป 

2.5.3  การเรียนรู้แบบเสริมแรง  
การเรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement Learning) เป็นการให้แบบจำลองเรียนรู้จาก

ระบบการป้อนกลับ ถ้าเปรียบเทียบให้เห็นภาพก็เหมือนกับการฝึกฝนสัตว์เลี้ยง ยกตัวอย่างการฝึกลูก
สุนัขให้จับมือผู้ฝึกนั้นมีวิธีการอย่างไร เริ่มแรกให้ผู้ฝึกยื่นมือมาที่ลุกสุนัข ถ้าลูกสุนัขไม่จับมือผู้ฝึกตอบ 
ผู้ฝึกก็จะไม่มอบอาหารให้ แต่เมื่อใดที่ลูกสุนัขจับมือผู้ฝึกก็จะได้รับอาหาร การได้รับรางวัลนี้และ
เรียนรู้ที่จะจดจำรูปแบบซึ่งนำไปสู่ผลลัพธ์ แนวคิดนี้ถูกนำมาใช้ในการออกแบบของการเรียนรู้แบบ
เสริมแรง 
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รูปที่ 2.4 รูปแบบการเรียนรู้ของเครื่อง 

โครงข่ายประสาทเทียม 

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural network : ANN) เป ็นการพัฒนาขีดความ 
สามารถของคอมพิวเตอร์ที่เป็นลักษณะการทำงานตามคำสั่งอย่างตรงไปตรงมา ไม่มีประสิทธิภาพใน
การแสดงความคิดเห็น วิเคราะห์ข้อมูล วิพากย์วิจารณ์ข้อมูลได้ การพัฒนาขีดจำกัดนี้จะเสมือนการ
สร้างโปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่ใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ ที่มีลักษณะการประมวลผลโดยจำลอง
ความสามารถสมองมนุษย์ สามารถหาความสัมพันธ์ของข้อมูลนำเข้า (input) และข้อมูลส่งออก 
(output) โดยไม่จำเป็นต้องทราบความสัมพันธ์ทางคณิตศาสตร์ของข้อมูล  โดยโครงข่ายประสาท
เทียมมีการส่งผ่านสัญญาณคล้ายประสาทในสมองของมนุษย์ กล่าวคือมีความสามารถในการรวบรวม
ความรู้ผ่านกระบวนการเรียนรู้ (learning process) และความรู้เหล่านั้นจะถูกจัดเก็บอยู่ในรูปแบบค่า
น้ำหนัก (weight) ซึ่งสามารถปรับเปลี่ยนค่าได้เมื่อได้รับการเรียนรู้ในสิ่งใหม่ การประมวลต่างๆจะเกิด
ในหน่วยประมวลผลย่อยเรียกว่า โหนด (node)  เป็นการจำลองลักษณะการทำงานมาจากเซลล์ส่ง
สัญญาณระหว่างโหนดที่เชื่อมต่อกันเหมือนใยประสาทในระบบประสาทของมนุษย์ และภายในโหนด
จะมีฟังก์ชันการส่งสัญญาณส่งออกที่เรียกว่า ฟังก์ชันกระตุ้น (activation function) ซึ่งสามารถส่ง
สัญญาณไปยังเซลล์ประสาทอ่ืนๆที่เชื่อมต่อกันได้ 
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รูปที่ 2.5 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม [13] 

 

 ในการอธิบายการทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมที่มีความซับซ้อนน้อยที่สุด จะอธิบาย
ด้วยจำนวนเซลล์ประสาทเพียงเซลล์เด ียวใน Hidden layer ซึ ่งจะเร ียกว่า เพอร์เซปตรอน
(Perceptron) [14]  

 

 
 

รูปที่ 2.6 โครงสร้างของเพอร์เซปตรอน 

 

รูปที่ 2.6 กระบวนการทำงานจะเริ่มจากการรับค่าอินพุตเข้ามา จากนั้นจะมีการคูณด้วยค่า
น้ำหนัก (Weights) คือค่าที่บอกว่า แต่ละอินพุตมีอิทธิพลต่อผลลัพธ์มากแค่ไหน  ถ้าค่าสูงหมายถึง 
อินพุตมีผลกระทบมากต่อการตัดสินใจของโครงข่าย นอกจากนี้ยังมีการเพิ่มค่า bias ซึ่งมีหน้าที่ช่วย
ให้โครงข่ายมีความยืดหยุ่นมากขึ้น และช่วยในการเรียนรู้ข้อมูลที่ซับซ้อนขึ้นได้ หลังจากนั้นจะส่งไป
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ประมวลผลและตัดสินใจโดยฟังก์ชันกระตุ้น (activation function) ซึ่งจะใช้สมการคณิตศาสตร์โดยมี
พ้ืนฐานจากสมการเส้นตรง 
 

 

=
i i

i=1

n
(w x ) +b( )gy   (2.3) 

 

โดย y  คือ ผลลัพธ์ที่ได้จากฟังก์ชันกระตุ้น ถูกใช้งาน g  คือ ฟังก์ชันกระตุ้น w คือ ค่า
น้ำหนัก ส่วน b คือ bias เพื่อช่วยปรับค่าให้เหมาะสม  เมื่อผลลัพธ์ที่ได้ผ่านการประมวลผลและ
ตัดสินใจโดยฟังก์ชันกระตุ้น ซึ่งจะใช้เกณฑ์การตัดสินใจที่นิยมคือ ฟังก์ชันขั้นบันได (Step Function) 

โดยพิจารณาจากผลรวมของอินพุตที่ถูกรวมกับค่าน้ำหนักและค่า bias ถ้าผลรวมของฟังก์ชันมากกว่า
เกณฑ์ก็จะเปิดการใช้งานฟังก์ชัน แต่ถ้ามีค่าน้อยกว่าเกณฑ์ก็จะปิดการทำงานของฟังก์ชัน 

 

 

= (x)
1, x 0

0, x<0





g  (2.4) 

  

 ฟังก์ชันกระตุ้นที่ใช้ในการประมวลผลสำหรับโครงข่ายประสาทเทียมมีหลายประเภท  ซึ่งมี
คุณลักษณะเด่นที่แตกต่างกัน ดังนั้นการเลือกฟังก์ชันที่เหมาะสมมีความสำคัญต่อประสิทธิภาพของ
โครงข่ายประสาทเทียมโดยควรพิจารณาจากลักษณะของข้อมูลและเลือกใช้อย่างเหมาะสม 

 

 
 

รูปที่ 2.7 ประเภทของฟังก์ชันกระตุ้น 
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2.6.1  โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม  

โครงข่ายประสาทเทียมประกอบไปด้วยเซลล์ประสาทเทียม หรือโหนดจำนวนมากเชื่อมต่อ
กันซึ่งการเชื่อมต่อจะแบ่งเป็นกลุ่มย่อยเรียกว่า ชั้น (layer) ซึ่งจะแบ่งเป็น 3 ส่วน [15] ได้แก่ 

ชั้นรับข้อมูลป้อนเข้า (input layer) จะรับข้อมูลเข้าสู่โครงข่าย แต่ละโหนดจะแทนค่าของตัว
แปรอิสระ (Independent Variable) หรือคุณลักษณะ (Feature) ของข้อมูล รับข้อมูลเข้ามาเป็น
ค่าตัวเลขที่สามารถจัดเก็บในรูปแบบของเวกเตอร์หรือเมทริกซ์ จำนวนโหนดในชั้นนี้จะเท่ากับจำนวน
ข้อมูลนำเข้า 

ชั้นแอบแฝง (hidden layer) ส่วนของโครงข่ายที่มีการประมวลผลและเรียนรู้ข้อมูล โดยปกติ
จะมีหลายชั้น แต่ละชั้นมีหลายโหนดที่เชื ่อมต่อกันเป็นเครือข่าย ชั้นที่มีโหนดกลางที่คำนวณค่า
ระหว่างชั้นรับข้อมูลป้อนเข้าและชั้นส่งข้อมูลออก แต่ละชั้นมีจำนวนโหนดที่แตกต่างกันไป และมี
ฟังก์ชันกระตุ้นที่ใช้ในการคำนวณผลลัพธ์ของแต่ละโหนด 

ชั้นส่งข้อมูลออก (output layer) เป็นผลลัพธ์ที่ได้จาก ชั้นแอบแฝงชั้นสุดท้ายซึ่งเป็นการ
แสดงผลลัพธ์ที่ต้องการ ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้สามารถให้คำตอบเป็นได้ทั้งตัวเลข หรือ Labels ขึ้นอยู่กับ
ข้อมูลที่ป้อนให้โครงข่าย 

2.6.2  การเรียนรู้เชิงลึก  
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นซึ่งคล้ายกับตา

ข่ายของเซลล์ประสาทที่เชื่อมต่อกันซึ่งอยู่ภายในสมอง เป็นส่วนหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียมที่มี
โครงสร้างแบบหลายชั้นซ่อนอยู่ (Multiple Hidden Layers) ซึ่งช่วยให้แบบจำลองสามารถเรียนรู้
รูปแบบข้อมูลที่ซับซ้อนได้ดีขึ้นเนื่องจากอัลกอริทึมของ Deep Learning จะซับซ้อนกว่าและเหมาะ
กับงานท่ีมีข้อมูลจำนวนมาก 

 

 
 

รูปที่ 2.8 โครงสร้างของ  Deep Learning 
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2.6.3  โครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำ  
โครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำ (Recurrent neural network : RNN) [16] เป็น

โครงข่ายประสาทเทียมที่นำผลลัพธ์ที่ได้จากการคาดการณ์ นำกลับมาใช้เป็นข้อมูลอินพุตสำหรับการ
ประมวลผลลัพธ์ข้อมูลในลำดับถัดไปด้วย ซึ่งจะเหมาะสมกับข้อมูลที่มีลักษณะเป็นแบบอนุกรมเวลา 
(Time series) แต่อย่างไรก็ตามโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำก็ยังมีข้อด้อยสำคัญนั่นคือปัญหา 

เกรเดียนต์หายไป (Vanishing gradients) ซึ่งจะหมายถึงอัตราการเปลี่ยนแปลงที่หายไป ของฟังก์ชัน
ความผิดพลาด (Loss function) ในระหว่างขั้นตอนการเรียนรู้ของแบบจำลอง ต่อค่าพารามิเตอร์ของ
แบบจำลอง เช่น ค่าน้ำหนัก (weight) และ bias ซึ่งเป็นพารามิเตอร์ที่ถูกปรับระหว่างกระบวนการ
เรียนรู้แบบจำลอง เพื่อทำให้แบบจำลองสามารถทำนายผลลัพธ์ได้แม่นยำ ปัญหาเกรเดียนต์ซึ่งเกิดได้
จากการคำนวณแบบวนรอบของข้อมูลที่มีลำดับความสัมพันธ์ระยะยาว ซึ่งจะส่งผลให้เกรเดียนต์ลดลง
จนเกือบเป็นศูนย์ ทำให้แบบจำลองไม่สามารถปรับค่าน้ำหนัก และ bias ที ่เหมาะสมต่อไปได้ 
จนกระทั่งหยุดกระบวนการเรียนรู้และผลลัพธ์ที่ไดเ้กิดความคลาดเคลื่อน 

 

 

 

รูปที่ 2.9 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำ 

2.6.4  โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว  
โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว  (Long Short-Term Memory : 

LSTM) ถูกจัดเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำประเภทหนึ่งซึ่งถูกพัฒนาเพื่อแก้ปัญหาในการ
เรียนรู้ข้อมูลที่มีลำดับความสัมพันธ์ระยะยาวได้อย่างมีประสิทธิภาพ LSTM แก้ปัญหานี้ได้ด้วยการใช้ 
cell state ที่เป็นการเก็บข้อมูลระยะยาวและมีการควบคุมข้อมูลในแต่ละขั้นตอนผ่านฟังก์ชันที่ทำ
หน้าที่เหมือนประตู (Gate) มี 3 ส่วนได้แก่ Forget Gate Input Gate และ Output Gate ซึ่งทำงาน
ร่วมกันเพื่อควบคุมการไหลของข้อมูลเข้าและออกจากเซลล์  [17-18] 
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รูปที่ 2.10 โครงสร้างพ้ืนฐานของเซลล์ประสาท LSTM 

Forget Gate (ft) มีบทบาทสำคัญในการลบข้อมูลสถานะของเซลล์ก่อนหน้าและสร้างพื้นที่
สำหรับข้อมูลใหม่ให้พร้อมสำหรับการรวมอินพุต (xt) ข้อมูลใหม่เข้ากับเอาต์พุตของสถานะเซลล์ก่อน
หน้า (ht −1) โดยคำนึงถึง weight (Wf) และ bias (bf) ซึ่งผลลัพธ์จะเป็นตัวกำหนดว่าข้อมูลก่อนหน้า
นี้ควรถูกลบออกหรือเก็บรักษาไว้ ผ่านฟังก์ชัน  sigmoid ( ) เพื่อใช้ในการตัดสินใจ Forget Gate 

แสดงดังสมการที่ (2.5) 

 

 ( [ , ] )1f W h x bt ttf f
= +−  (2.5) 

 

Input Gate (it) คือ มีหน้าที่รับข้อมูลอินพุตที่เข้ามาใหม่แล้วทำการบันทึกหรือเขียนข้อมูลลง
ไปในแต่ละโนด ซึ่งจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ส่วนแรกเป็นส่วนของการอัพเดตข้อมูลเพื่อควบคุม
ข้อมูลเข้าและออกจากเซลล์โดยใช้ฟังก์ชัน sigmoid ( ) เพื่อพิจารณาว่าควรรวมอินพุตใหม่ไว้ใน
สถานะเซลล์หรือไม่ ส่วนที่สองถ้า Input Gate เลือกอัพเดตข้อมูล เข้าสถานะเซลล์ ฟังก์ชัน tanh จะ
ทำการสร้าง Candidate value ( Ct ) หรือหน่วยความจำใหม่ขึ ้น Input Gate แสดงดังสมการที่ 
(2.6) และ (2.7) 

 

 

( [ , ] )1i W h x bt ti it= +−  
(2.6) 

 

 

 

 

tanh( [ , ] )1C W h x bc ct tt= +−  (2.7) 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



18 

 

เมื่อมีการอัพเดตข้อมูลจากสถานะเซลล์จากเซลล์ก่อนหน้า (
( 1)t

C −  ) ไปเป็นสถานะเซลล์
ใหม่ ( Ct ) จะถูกรวมด้วย Forget Gate จากก่อนหน้านี้ จากนั้นจะเพ่ิมค่า Candidate value เข้าไป
ด้วยซึ่งจะได้สถานะเซลล์ใหม่ดังสมการที่ (2.8) 

 

 

( 1)
C f x C i x Ctt t it
= +−  (2.8) 

 

Output Gate (Ot) ทำหน้าที่เตรียมส่งออกข้อมูลโดยฟังก์ชัน sigmoid ( ) จะเป็นตัวเลือก
ว่าข้อมูลใดควรถูกส่งออกไปเป็นเอาต์พุต จากนั้นนำค่าที่ได้จากสถานะเซลล์ไปเข้าฟังก์ชัน tanh โดย
ค่าท่ีได้จะมีค่าเป็น 1 หรือ -1 และเม่ือนำกลับมารวมกับค่าเอาต์พุตที่ได้จากฟังก์ชัน sigmoid จะได้ค่า 
Hidden State ( ht  ) เพ่ือนำไปใช้ในสถานะเซลล์ถัดไป ดังแสดงในสมการที่ (2.9) และ (2.10) 

 

 

( [ , ] )1O W h x bo ot tt= +−  (2.9) 

 

 tanh ( )h O x Ct t t=  (2.10) 

  

นอกจากนี้รูปแบบของอินพุตข้อมูลที่นำเข้าสู่โครงสร้างของ LSTM และเอาต์พุตที่ได้ยังถูกกำหนดเป็น
รูปแบบต่างๆ [19] ได้ดังรูปที่ 2.11 

 

 

 

รูปที่ 2.11 รูปแบบของอินพุตและเอาต์พุตข้อมูลที่นำเข้าสู่โครงข่ายประสาทเทียม LSTM 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



19 

 

 จากรูปที่ 2.11 สามารถอธิบายรูปแบบของอินพุตและเอาต์พุตได้ดังนี้  
- One to One เป็นโครงสร้างที่ง่ายที่สุดมี อินพุต 1 ค่า และให้ เอาต์พุต 1 ค่า ทำงาน

คล้ายกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบดั้งเดิม อินพุตและเอาต์พุตมีขนาดคงที่ ยกตัวอย่าง
เช่น ข้อมูลอินพุตคือรูปภาพสัตว์ชนิดหนึ่ง ให้แบบจำลองจำแนกว่าเป็นภาพแมวหรือ
สุนัข 

- One to Many เป็นโครงสร้างที่มีอินพุต 1 ค่า แต่เอาต์พุตมากกว่า 1ค่า ซึ่งเป็นลำดับของ
ข้อมูล ยกตัวอย่างเช่น ให้แบบจำลองสร้างคำอธิบายจากภาพที่ใส่เข้าไป หลังจากนั้น
ประมวลผลและสร้างคำตอบขึ้นทีละคำ ได้ผลลัพธ์เป็น 3 คำตอบคือ แมว ปีน กำแพง 

- Many to One เป็นโครงสร้างที่มีอินพุตมากกว่า 1 ค่า แต่เอาต์พุตมี 1ค่า ใช้ในกรณีที่
ต้องการสรุปหรือประมวลผลข้อมูลจากหลายอินพุตให้ออกมาเป็นผลลัพธ์เดียว  ยกตัว 
อย่างเช่น ป้อนข้อความหลายคำ แล้วให้โมเดลบอกว่าเป็นข้อความเชิงบวกหรือเชิงลบ 

- Many to Many เป็นโครงสร้างที่มี อินพุตและเอาต์พุตมากกว่า 1 ค่า ยกตัวอย่างเช่น 
โปรแกรมแปลภาษาโดยป้อนประโยคในภาษาอังกฤษ แล้วให้แบบจำลองแปลเป็น
ภาษาไทย 

tensorflow.keras 

Guido Van Rossum โปรแกรมเมอร์ชาวเนเธอร์แลนด์เป็นผู้สร้างภาษา Python โดยเขา
เริ่มต้นในปี 1989 และในปี 1994 Python 1.0 ได้รับการนำออกมาเผยแพร่ พร้อมฟังก์ชันใหม่เพ่ือ
ประมวลผลรายการข้อมูลได้อย่างง่ายดาย เช่น Map, Filter และ Reduce ซึ ่งในปัจจุบันภาษา
โปรแกรม Python เป็นภาษาการเขียนโปรแกรมระดับสูง ที่ ใช้อย่างแพร่หลายในเว็บแอปพลิเคชัน 

ได้รับความนิยมอย่างมากในปัจจุบัน เนื่องจากใช้ไวยากรณ์ที่ใกล้เคียงกับภาษาอังกฤษ ซึ่งทำให้ผู้
เริ่มต้นสามารถเรียนรู้และใช้งานได้เร็ว เช่น การประกาศตัวแปร การใช้งานเงื่อนไข ทำให้เหมาะสม
สำหรับทั้งผู้เริ่มต้นและผู้พัฒนามืออาชีพในการเขียนโปรแกรม Python มี ไลบรารี และ เครื่องมือ
เสริม ที่หลากหลาย ซึ่งสามารถใช้ได้ฟรี เช่น NumPy, Pandas, TensorFlow และอื่นๆ อีกมากมาย 
ช่วยให้งานพัฒนาโปรแกรมทำได้ง่ายและรวดเร็ว และมีแหล่งข้อมูลที่เป็นประโยชน์มากมายบน
อินเทอร์เน็ต สามารถเรียนรู้ Python ด้วยตนเองด้วยการค้นหาวิดีโอ บทแนะนำสอนการใช้งาน 
เอกสารประกอบ และคู่มือนักพัฒนาได้อย่างง่ายดาย [20] 

 การประยุกต์ใช้ Python ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว 
(LSTM) เป็นหนึ ่งในแนวทางที ่ได้ร ับความนิยมอย่างมาก โดยการสร้างแบบจำลองที ่สามารถ
ประมวลผลข้อมูลที่มีลำดับเวลา (sequential data) หรือการคาดการณ์ข้อมูลจากชุดข้อมูลที่มีการ
พ่ึงพาข้อมูลก่อนหน้า เนื่องจาก Python มี ไลบรารี และเครื่องมือเสริมที่สนับสนุนการคำนวณในด้าน
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ต่างๆ ใน Python มีหลายไลบรารีที่นิยมใช้สำหรับการคำนวณและสร้างแบบจำลอง LSTM โดยใน
วิทยานิพนธ์เล่มนี้ไดน้ำเสนอการใช้ tensorflow.keras 

tensorflow เป็นเฟรมเวิร์คการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Framework) ที่พัฒนาโดย 
Google ซึ่งรองรับการคำนวณทางคณิตศาสตร์และการเรียนรู้  รองรับหลายภาษาการเขียนโปรแกรม 
เช่น Python, C++, JavaScript, Java 

keras เป็น high-level API ที่ใช้สร้างและฝึกฝนโมเดล Neural Networks ซึ่งออกแบบให้ใช้
งานง่าย มีเครื่องมือที่พร้อมใช้ สำหรับการสร้าง Layer, Activation Functions, Optimizers, Loss 

Functions และอ่ืนๆ ซึ่งทำให้สามารถสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมได้ง่ายและรวดเร็ว 

 ตั้งแต่ tensorflow 2.0 ขึ้นไป keras ได้ถูกรวมเข้ากับ tensorflow เป็นส่วนเดียวกันเรียกว่า 
tensorflow.keras ถือเป็น API ที่อยู่ภายใน tensorflow และเป็นส่วนหนึ่งของไลบรารี tensorflow 

ซึ่งทำให้ทั้งสองสามารถทำงานร่วมกันได้อย่างง่ายดาย ผู้ใช้สามารถเลือกใช้ keras ในการสร้างโมเดล
อย่างรวดเร็วหรือใช้ tensorflow ในการทำงานที่ซับซ้อนขึ้นตามความต้องการ 

 ขั้นตอนในการใช้ Python ร่วมกับ LSTM 

 - เตรียมข้อมูล (Data Preparation) การจัดเตรียมข้อมูล เช่น การทำให้ข้อมูลอยู่ใน
รูปแบบที่สามารถนำเข้า LSTM ได้ด้วยกระบวนการต่างๆ เช่น Data Cleaning หรือการทำความ
สะอาดข้อมูลอย่างละเอียด ซึ่งหมายกระบวนการในการจัดการข้อมูลดิบ (raw data) ที่มีปัญหาหรือ
ข้อผิดพลาด เช่น ข้อมูลที่ขาดหาย ข้อมูลที่ซ้ำซ้อน รวมถึงการทำให้ข้อมูลมีคุณภาพ รวมถึงการลบ
ข้อมูลที่ไม่จำเป็น เพื่อให้ข้อมูลมีความสมบูรณ์ ถูกต้อง และพร้อมสำหรับการวิเคราะห์หรือการใช้ใน
แบบจำลอง อีกวิธ ีที ่น ิยมทำควบคู ่กันคือ การปรับชุดข้อมูลให้เป็นปกติ  (Normalization) จะ
ดำเนินการด้วยวิธี Min-Max scaling คือการปรับฐานของชุดข้อมูลทั้งหมดให้อยู่ในช่วง 0-1 เพ่ือช่วย
ลดเวลาในการเรียนรู้ของแบบจำลอง เพราะแบบจำลองจะมีการประมวลผลที่ซับซ้อนมากขึ้น หากตัว
แปรแต่ละตัวนั้นมีช่วงของข้อมูลที่แตกต่างกันมาก เมื่อข้อมูลถูกปรับให้เป็นค่าที่เหมาะสม จะช่วยเพ่ิม
ประสิทธิภาพให้แบบจำลอง แสดงดังสมการที่ 2.11 

 

 min

max min

100nor

X X
X x

X X

−= −  (2.11) 

 

โดย Xnor คือ ข้อมูลหลังจากการปรับฐาน X คือ ข้อมูลที่เลือกเพื่อทำการปรับฐาน Xmin 

Xmax คือ ข้อมูลที่มีค่าน้อยท่ีสุดและมากที่สุดในชุดข้อมูลตามลำดับโดยเป็นข้อมูลชนิดเดียวกัน 

 - สร้างแบบจำลอง LSTM ในการเรียนรู ้ข้อมูลและคาดการณ์ผลลัพธ์ที ่ต้องการ 

โดยใช้ไลบรารี TensorFlow.keras 
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 - ประเมินผลลัพธ์ด้วยการใช้ Root Mean Squared Error (RMSE)  เป็นตัวชี้วัดที่ใช้
เพื่อประเมินความแม่นยำของแบบจำลองเชิงทำนาย โดยจะวัดค่าเฉลี่ยของข้อผิดพลาดระหว่างค่าที่
คาดการณ์และค่าจริงในชุดข้อมูล คุณลักษณะสำคัญของ RMSE คือความอ่อนไหวต่อข้อผิดพลาด
ขนาดใหญ่ เนื่องจากจะยกกำลังสองของความแตกต่างของผลลัพธ์ก่อนทำการเฉลี่ย ซึ่งจะขยาย
ผลกระทบของความเบี่ยงเบนที่สำคัญ ดังแสดงในสมการที่ 2.12 นอกจากนี้ยังมีวิธีการประเมินผล
ลัพธ์ด้วยวิธีอื่นอยู่อีก เช่น Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ซึ่งวัดค่าผิดพลาดระหว่าง
ค่าที่คาดการณ์และค่าจริง และแสดงข้อผิดพลาดเฉลี่ยในรูปของเปอร์เซ็นต์ ซึ่งเหมาะสำหรับการ
เปรียบเทียบข้อผิดพลาดระหว่างชุดข้อมูลที่แตกต่างกัน ดังแสดงในสมการท่ี 2.13 
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โดย C  คือ ค่าจริง Ck
 คือ ค่าความจุคาดการณ์ K  คือ จำนวนรอบของชุดข้อมูล 

  

 โปรแกรมสำหรับเขียน Python เรียกว่า IDE (Integrated Development Environment) 

หรือ Code Editor เป็นโปรแกรมที ่ช่วยให้การเขียนโค้ดและพัฒนาโปรแกรมเป็นเรื ่องง่ายขึ้น 

มีเครื ่องมือครบวงจรสำหรับการพัฒนา Python เช่น ตัวแก้ไขโค้ด (Code Editor) ดีบักเกอร์ 
(Debugger) ใช ้ตรวจหาข ้อผ ิดพลาดของโค ้ดคอมไพล ์ เลอร ์/อ ินเตอร ์พร ี เตอร ์  ( Compiler 

/Interpreter)  ใช้แปลงโค้ดให้คอมพิวเตอร์เข้าใจ  ตัวจัดการแพ็คเกจ (Package Manager) ใช้ติดตั้ง
ไลบรารีหรือโมดูลเสริม การรองรับเวอร์ชวลเอนไวรอนเมนต์ (Virtual Environment) ในปัจจุบันมี
โปรแกรมสำหรับเขียนภาษา Python ออกมาให้นักพัฒนาซอฟท์แวร์ หรือบุคคลทั่วไปใช้หลาย
โปรแกรม ซึ่งมีท้ังแบบฟรีและคิดค่าใช้จ่าย ยกตัวอย่างเช่น 

- VS Code (Visual Studio Code) ใช้งานได้ฟรีและไม่กินทรัพยากรเครื่องคอมพิวเตอร์ 
รองรับส่วนเสริม (Extensions) มากมาย เช่น Python, Jupyter, Git สามารถรองรับ
หลายภาษาท่ีไม่ใช่แค่ Python และยังมี AI ช่วยแนะนำโค้ด (Copilot, IntelliCode) 

- Jupyter Notebook เป็นเครื่องมือสำหรับเขียนและรันโค้ด Python ในรูปแบบของ 
"โน้ตบุ๊ก" ซึ่งช่วยให้เขียนโค้ดและแสดงผลได้ในทันที เหมาะสำหรับ Data Science, 

Machine Learning และงานวิเคราะห์ข้อมูล สามารถรันโค้ดทีละส่วนโดยไม่ต้องรันใหม่
ทั้งโปรแกรม เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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- Google Colab มีข้อดีคือ ใช้งานได้ฟรี ใช้งานง่ายโดยไม่ต้องติดตั้ง เหมาะกับ Data 

Science, Machine Learning, AI รองรับการรันโค้ดทีละเซลล์ ทำให้ทดลองโค้ดได้ง่าย 

- PyCharm เป็น Integrated Development Environment (IDE) หรือ เครื่องมือพัฒนา
โปรแกรมสำหรับการเขียนและพัฒนาโปรแกรมในภาษา Python โดยเฉพาะ โดย 
PyCharm ได้รับความนิยมอย่างมากในหมู่ผู้พัฒนาซอฟต์แวร์ที่ใช้ Python เนื่องจากมี
เครื่องมือที่ช่วยให้การเขียนโปรแกรมเป็นไปได้ง่ายและสะดวกมากข้ึน 

 

  

  

 

รูปที่ 2.12 โปรแกรมสำหรับการเขียนภาษา Python   
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บทท่ี 3 

การสร้างแบบจำลองสำหรับการประมาณสถานะสุขภาพของ
แบตเตอรี่ลิเทียมไอออน 

 

การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออน ในวิทยานิพนธ์นี้ถูกนำเสนอด้วย
โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว โดยวิธีการขับเคลื่อนเชิงข้อมูล ในวิทยานิพนธ์
นี้จะใช้ดำเนินการด้วยภาษาโปรแกรม Python ผ่านโปรแกรม Pycharm Community Editor 
ทั้งหมด โดยใช้ไลบราลี่ tensorflow.keras เป็นเครื่องมือในการสร้างแบบจำลองเพ่ือวิเคราะห์ เรียนรู้ 
และประมาณผลลัพธ์ที่ต้องการได้อย่างแม่นยำ การตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองถูก
ประเมินด้วยค่า RMSE ในส่วนของชุดข้อมูลของแบตเตอรี่ที่จะนำมาใช้ในการทดสอบจะแบ่งเป็น 2 
ชุดข้อมูล โดยชุดข้อมูลแรกจะใช้ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 เพื่อออกแบบและสร้างแบบจำลองให้มี
ความเหมาะสมในการประมาณสถานะสุขภาพ ส่วนชุดข้อมูลที่สองจะเป็นชุดข้อมูลแบตเตอรี่ลิเทียม
ไอออนที่มีความแตกต่างจากชุดข้อมูลแรก โดยมีรุ่น ข้อมูลโปรไฟล์ประจุไฟฟ้าและค่าความจุแตกต่าง
กันเพ่ือใช้ทดสอบและประเมิณประสิทธิภาพของแบบจำลองในกรณีที่มีการเปลี่ยนแปลงชุดข้อมูลของ
แบตเตอรี่ แบบจำลองยังสามารถประมาณสถานะสุขภาพได้แม่นยำหรือไม่  โดยในวิทยานิพนธ์เล่มนี้
จะกำหนดชื่อชุดข้อมูลแบตเตอรี่ชุดที่สองนี้ว่าแบตเตอรี่ C 

ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ (Data sets) 

3.1.1  ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 

ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ล ิ เท ียมไอออนได้นำข้อมูลมาจาก NASA Prognostics Center of 

Excellence Data Repository [21] ซึ่งชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วยเซลล์ลิเทียมไอออน 18650 จำนวน 
34 เซลล์ ถูกจัดแบ่งเป็น 3 กลุ่มข้อมูลแยกตามอุณหภูมิแวดล้อมของการทดสอบที่แตกต่างกัน คือ 
4°C 24°C และ 43°C ในบทความนี ้จะเลือกใช้ชุดข้อมูลภายใต้อุณหภูมิแวดล้อมที ่ 24 °C โดย
ประกอบด้วยชุดข้อมูลเซลล์แบตเตอรี่ 4 เซลล์ คือ B0005 B0006 B0017 B0018 เมื่อพิจารณา
จำนวนรอบของการใช้งาน ข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 B0006 และ B0017 มีจำนวนข้อมูลที่ถูกเก็บไว้
มากกว่า 160 รอบการใช้งาน ในวิทยานิพนธ์นี้ได้นำข้อมูล B0005 ซึ่งมีจำนวนรอบของการคายประจุ
ไฟฟ้าเป็นจำนวน 167 รอบ และมีข้อมูลของค่าความจุอยู่ในช่วง 100 เปอร์เซ็นต์ ถึง 70 เปอร์เซ็นต์ 
มาใช้ในการทดสอบ 

ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 มีโปรไฟล์การดำเนินการ 3 รูปแบบคือการประจุไฟฟ้า การคาย
ประจุไฟฟ้า และอิมพีแดนซ์ของแบตเตอรี่ โดยแบตเตอรี่ถูกประจุไฟฟ้าในโหมดกระแสคงที่แรงดัน
คงท่ี (CCCV) ที่ 1.5 A  4.2 V โดยมีกระแสสิ้นสุดการประจุไฟฟ้า 20 mA ในส่วนการคายประจุไฟฟ้า
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จะเป็นแบบกระแสไฟฟ้าคงที่ (CC) 2 A  โดยมีแรงดันไฟฟ้าสิ้นสุด 2.7 V โดยค่าความจุเริ่มต้น C0 ของ
แบตเตอรี่นี้คือ 1.86 Ah ในวิทยานิพนธ์นี้ไม่ได้ใช้ข้อมูลของอิมพีแดนซ์เนื่องจากสถานะสุขภาพของ
แบตเตอรี่ประมาณจากค่าความจุปัจจุบันได้โดยตรง ส่วนค่าอิมพีแดนซ์สามารถใช้ประมาณสถานะ
กำลัง (State of Power) ได้โดยตรง แต่การประมาณสถานะสุขภาพจากค่าอิมพีแดนซ์ต้องกำหนด
ความสัมพันธ์หรือนิยามเพ่ิมเติม ทั้งนี้ค่าอิมพีแดนซ์ไม่สามารถวัดได้โดยง่ายในสภาพการใช้งานจริงบน
ยานยนต์ไฟฟ้า 

 โดยข้อมูลที่จะนำมาใช้เป็นอินพุตในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ จะใช้ข้อมูล
จากโปรไฟล์การประจุไฟฟ้าซึ่งประกอบด้วยข้อมูลแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิและค่าเวลา 
ตั้งแต่เริ่มต้นการประจุไฟฟ้าไปจนสิ้นสุดการประจุไฟฟ้าดังแสดงดังรูปที่ 3.1-3.3 ข้อมูลแรงดันไฟฟ้า 
กระแสไฟฟ้า และอุณหภูมิเทียบกับเวลาในแต่ละรอบการประจุไฟฟ้าของแบตเตอรี่ B0005 จะแสดง
ให้เห็นถึงช่วงเวลาที่ใช้ในการบันทึกข้อมูลซึ่งจะใช้เวลาประมาณ 10 ,000 วินาที ในส่วนข้อมูลความจุ
จะได้จากโปรไฟล์การคายประจุไฟฟ้า รูปที่ 3.4 แสดงการเสื่อมของความจุและรูปที่ 3.5 แสดงสถานะ
สุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ตั้งแต่รอบการใช้งานที่ 1 ถึง 167 จะเห็นได้ว่าความจุของแบตเตอรี่จะ
ลดลงตามจำนวนรอบการประจุไฟฟ้าและการคายประจุไฟฟ้า ซึ่งนั่นบ่งบอกถึงแบตเตอรี่มีสถานะ
สุขภาพที่แย่ลงตามจำนวนรอบการใช้งาน และจากข้อมูลยังพบว่ามีการเพิ ่มขึ ้นของค่าความจุ 
(Capacity regeneration) ในบางรอบการใช้งาน แสดงถึงคุณลักษณะที่ไม่เป็นเชิงเส้นระหว่างสถานะ
สุขภาพกับรอบการใช้งาน ดังนั ้นการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ที ่แม่นยำจะช่วยให้
คาดการณ์อายุการใช้งานแบตเตอรี่ได้ว่าจะสิ้นสุดลงเมื่อใด 

 

 
 

รูปที่ 3.1 กราฟข้อมูลกระแสไฟฟ้าของแบตเตอรี่ B0005 ขณะประจุไฟฟ้า 
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รูปที่ 3.2 กราฟข้อมูลแรงดันไฟฟ้าของแบตเตอรี่ B0005 ขณะประจุไฟฟ้า 

 

 
 

รูปที่ 3.3 กราฟข้อมูลอุณหภูมิของแบตเตอรี่ B0005 ขณะประจุไฟฟ้า 
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รูปที่ 3.4 กราฟข้อมูลความจุในแต่ละรอบการคายประจุของแบตเตอรี่ B0005 

 

 
 

รูปที่ 3.5 สถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 
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3.1.2  ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C  

ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C เป็นชุดข้อมูลแบตเตอรี่ที่ได้จากโปรไฟล์การประจุไฟฟ้าจากแบตเตอรี่
ชนิดลิเทียมไอออน จำนวน 1 เซลล์ ขนาดความจุ 15 Ah แรงดัน 4.2 V โดยแบตเตอรี่ถูกประจุไฟฟ้า
ในโหมดกระแสไฟฟ้าคงที่ 7 A จนมีแรงดัน 4.2 V ส่วนการคายประจุไฟฟ้าจะเป็นแบบกระแสไฟฟ้า
คงท่ี 7 A  โดยมีแรงดันไฟฟ้าสิ้นสุด 3 V ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C ซึ่งจะประกอบด้วยโปรไฟล์ประจุไฟฟ้า
และคายประจุไฟฟ้า โดยข้อมูลที่จะนำมาใช้เป็นอินพุตในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ 
จะใช้ข้อมูลจากโปรไฟล์การประจุไฟฟ้าซึ่งประกอบด้วยข้อมูลแรงดันไฟฟ้า และกระแสไฟฟ้า แสดงดัง
รูปที่ 3.6 และ 3.7 จำนวนรอบของการคายประจุไฟฟ้าเป็นจำนวน 138 รอบ และมีข้อมูลของค่า
ความจุอยู่ในช่วงระหว่าง 100 เปอร์เซ็นต์ ถึง 95 เปอร์เซ็นต์ โดยจะมีอัตราส่วนการบันทึกข้อมูลใน
ระหว่างการประจุและคายประจุอยู่ที่ 1 วินาทีต่อข้อมูล [22]  

รูปที่ 3.8 แสดงการเสื่อมของความจุและรูปที่ 3.9 แสดงสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C 
ตั้งแต่รอบการใช้งานที่ 1 ถึง 138 ซึ่งแสดงถึงคุณลักษณะของค่าความจุที่ลดลง ตามจำนวนรอบการ
ประจุไฟฟ้าและการคายประจุไฟฟ้า เช่นเดียวกันกับแบตเตอรี่ B0005 แต่อัตราการเสื่อมสภาพของ
ความจุต่อรอบการใช้งานของแบตเตอรี ่ C นั ้นมีค่าน้อยกว่าแบตเตอรี ่ B0005 และจากข้อมูล 

ค่าความจุของแบตเตอรี่ C ไม่พบการกำเนิดใหม่ของค่าความจุ 
 

 
 

รูปที่ 3.6 กราฟข้อมูลกระแสไฟฟ้าของแบตเตอรี่ C ขณะประจุไฟฟ้า 
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รูปที่ 3.7 กราฟข้อมูลแรงดันไฟฟ้าของแบตเตอรี่ C ขณะประจุไฟฟ้า 

 

 
 

รูปที่ 3.8 กราฟข้อมูลความจุในแต่ละรอบการคายประจุของแบตเตอรี่ C 
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รูปที่ 3.9 สถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C 

การจัดเตรียมข้อมูล 

การใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการวิเคราะห์ หรือประมวลผลลัพธ์ จำเป็นต้องมีการจัดการ
ข้อมูลที่ซ้ำซ้อนหรือเป็นข้อมูลที่มีค่าผิดพลาดออก (Data cleaning) และการลดจำนวนของข้อมูลก็จะ
ช่วยลดเวลาในการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อให้แน่ใจว่าข้อมูลที ่จะนำมาใช้ในการ
วิเคราะห์เป็นข้อมูลที่ถูกต้องและมีคุณภาพ 

3.2.1  ค่าสหสัมพันธ์ 
ค่าสหสัมพันธ์ (Correlation) [23] เป็นการศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลหรือตัวแปร

ต้ังแต่ 2 ตัวแปรขึ้นไป ว่ามีความสัมพันธ์กันในระดับใด และมีความสัมพันธ์ในทิศทางใด เมื่อตัวแปร
หนึ่งมีแนวโน้มเพิ่มขึ้นหรือลดลงเมื่ออีกตัวแปรหนึ่งเปลี่ยนแปลงหรือไม่  ซึ่งจะช่วยระบุว่าตัวแปรใด
เกี ่ยวข้องกันซึ ่งสำคัญในการสร้างแบบจำลองหากตัวแปรสองตัวมีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 
(Correlation coefficient) ที่สูงมาก อาจเลือกใช้เพียงตัวแปรเดียวเพื่อลดความซ้ำซ้อน และจะช่วย
ให้ว ิเคราะห์แนวโน้มของข้อมูลได้ง ่ายยิ ่งขึ ้น ซึ ่งค่าสัมประสิทธิ ์สหสัมพันธ์จะเป็นตัวบ่งบอก
ความสัมพันธ์ของข้อมูล ถ้าหากค่าสัมประสิทธิ์มีค่าเป็น 0 จะหมายถึงไม่มีความสัมพันธ์ หากค่า
สัมประสิทธิ์มีค่าเป็น 1 จะหมายถึงความสัมพันธ์เชิงบวกที่ตัวแปรทั้งสองมีการเพิ่มขึ้นในทิศทาง
เดียวกัน หรือค่าสัมประสิทธิ์มีค่าเป็น -1 จะหมายถึงความสัมพันธ์เชิงลบที่ตัวแปรหนึ่งเพิ่มขึ้นอีกตัว
แปรหนึ่งจะลดลง ตารางที่ 3.1 จะแสดงค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 และ
ตารางที่ 3.2 จะแสดงค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C 
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ตารางท่ี 3.1 ค่าสัมประสิทธิ ์สหสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลโปรไฟล์ประจุไฟฟ้าของชุดข ้อมูล 

แบตเตอรี่ B0005 

ตัวแปร รอบการประจุที่ 1 รอบการประจุที่ 50 รอบการประจุที่ 150 

แรงดันไฟฟ้า-กระแสไฟฟ้า -0.6299 -0.7309 -0.6487 

แรงดันไฟฟ้า-อุณหภูมิ -0.4931 -0.1030 0.0584 

กระแสไฟฟ้า-อุณหภูมิ 0.7318 0.6625 0.6101 

 

 จากตารางที่ 3.1 แสดงความสัมพันธ์ของตัวแปรแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า และอุณหภูมิที่
รอบการประจุที่ 1 50 และ 150 จากค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์จะเห็นว่าระหว่างแรงดันไฟฟ้าและ
กระแสไฟฟ้ามีความสัมพันธ์เชิงลบที่มีค่าในช่วง -0.64 ถึง -0.73 ซ่ึงสอดคล้องกับวิธีการประจุไฟฟ้าใน
โหมดกระแสคงที่แรงดันคงที่ (CCCV) โดยเฉพาะในช่วงที่เปลี่ยนจากการควบคุมกระแสเป็นการ
ควบคุมแรงดัน ในขณะที่ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างแรงดันไฟฟ้าและอุณหภูมิของรอบการ
ประจุที ่ 1 50 และ 150 มีค่าแตกต่างกันและมีค่าใกล้ 0 นั ่นหมายความว่าข้อมูลทั ้งสองนี ้ไม่มี
ความสัมพันธ์กัน ในส่วนค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างกระแสไฟฟ้าและอุณหภูมิจะเห็นว่ามีค่า
ในช่วง 0.61 ถึง 0.73 ที่แสดงถึงความสัมพันธ์เชิงบวก ที่สอดคล้องในเรื่องของการเพิ่มกระแสผ่าน
วงจร ซึ่งทำให้เกิดความร้อนและทำให้อุณหภูมิสูงขึ้น จากความสัมพันธ์ของตัวแปรทั้ง 3 ชนิดมี
ความสัมพันธ์ทั้งเชิงบวกและเชิงลบแต่ยังไม่สัมพันธ์กันมากจนเข้าใกล้ค่า 1 หรือ -1 ซึ่งอาจทำให้เกิด
ปัญหาเรื่องการมีข้อมูลซ้ำซ้อนกัน ดังนั้นตัวแปรเหล่านี้สามารถนำมาใช้เป็นข้อมูลอินพุตสำหรับการ
ทำนายสถานะสุขภาพได้ 
 

ตารางท่ี 3.2 ค่าสัมประสิทธิ ์สหสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลโปรไฟล์ประจุไฟฟ้าของชุดข ้อมูล 

แบตเตอรี่ C 

ตัวแปร รอบการประจุที่ 1 รอบการประจุที่ 50 รอบการประจุที่ 130 

แรงดันไฟฟ้า-กระแสไฟฟ้า -0.6020 -0.5339 -0.4989 

 

จากตารางที่ 3.2 แสดงความสัมพันธ์ของตัวแปรแรงดันไฟฟ้า และกระแสไฟฟ้า ที่รอบการ
ประจุที่ 1 50 และ 130 จากค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์จะเห็นว่าระหว่างแรงดันไฟฟ้าและกระแสไฟฟ้า
มีความสัมพันธ์เชิงลบที่มีค่าในช่วง -0.49 ถึง -0.60 ซ่ึงตัวแปรทั้งสองชนิดนี้สามารถนำมาใช้เป็นข้อมูล
อินพุตสำหรับการทำนายสถานะสุขภาพได้ 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.2.2  การชักตัวอย่างชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 

ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 ในวิทยานิพนธ์นี้จะถูกใช้เป็นชุดข้อมูลเพื ่อสร้างแบบจำลอง
โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว ในการประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ โดย
ข้อมูลการประจุไฟฟ้านับเวลาเริ่มต้น 0 วินาที ณ ตำแหน่งการเริ่มประจุในโหมดกระแสคงที่ และลด
ไปจนถึงเวลาสุดท้ายที่ 6000 วินาที ซึ่งยังอยู่ในโหมดแรงดันคงที่ การเลือกชุดข้อมูล ณ ตำแหน่งการ
เริ่มประจุในโหมดกระแสคงที่นั้นมีความสัมพันธ์กับค่าแรงดันไฟฟ้าและอุณหภูมิของแบตเตอรี่ที่วดัได้ 
ณ ช่วงเวลาเดียวกัน หลังจากนั้นจะทำการชักตัวอย่างข้อมูลจากข้อมูลข้างต้นในแต่ละรอบการใช้งาน
แบบสม่ำเสมอจำนวน 20 จุดข้อมูล โดยรอบการประจุไฟฟ้าจะเริ่มต้นที่ 0% SOC เสมอ อย่างไรก็
ตามในการใช้งานแบตเตอรี่ตามความเป็นจริงโดยพฤติกรรมแล้วมักจะเริ่มต้นการประจุไฟฟ้าในช่วง
ตั้งแต่ 90%-10% SOC [24] ดังนั้นในวิทยานิพนธ์นี้ โครงข่ายประสาทเทียมจะได้รับการเรียนรู้ด้วย 
SOC เริ่มต้นของการประจุไฟฟ้าที่แตกต่างกัน 2 รูปแบบ โดยรูปแบบแรก SOC เริ่มต้นที่ 0% และ
รูปแบบที่สอง SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม เพื่อให้สอดคล้องกับพฤติกรรมการประจุไฟฟ้าตามการใช้งาน
แบตเตอรี่จริง รูปที่ 3.10 ถึง 3.15 จะแสดงตัวอย่างชุดข้อมูลที่ได้จากการชักตัวอย่าง 20 จุดข้อมูลใน
แต่ละรอบการประจุไฟฟ้า 

- รอบการประจุที่ 1 จะแสดงด้วยจุดข้อมูลสีแดง  
- รอบการประจุที่ 75 จะแสดงด้วยจุดข้อมูลสีดำ  
- รอบการประจุที่ 165 จะแสดงด้วยจุดข้อมูลสีเทา 

 

 
 

รูปที่ 3.10 กราฟข้อมูลกระแสไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ B0005 

มีค่า SOC เริ่มต้น 0%  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.11 กราฟข้อมูลกระแสไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ B0005 

มีค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

 

 
 

รูปที่ 3.12 กราฟข้อมูลแรงดันไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ B0005 

มีค่า SOC เริ่มต้น 0% 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.13 กราฟข้อมูลแรงดันไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ B0005 

มีค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

 

 

 
 

รูปที่ 3.14 กราฟข้อมูลอุณหภูมิ 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ B0005 

มีค่า SOC เริ่มต้น 0% 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.15 กราฟข้อมูลอุณหภูมิ 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ B0005 

มีค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

 

3.2.3  การชักตัวอย่างชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C  

ดำเนินการชักตัวอย่างข้อมูลเป็น 2 ชุด โดยชุดข้อมูลแรกจะเริ่มต้นชักตัวอย่างข้อมูล
ที่เริ่มต้นด้วย SOC 0% ในแต่ละรอบการใช้งานแบบสม่ำเสมอจำนวน 20 จุดข้อมูลไปจนถึงข้อมูล
สิ้นสุดการประจุ ชุดข้อมูลที่สองจะเป็นการชักตัวอย่างข้อมูลที่เริ่มต้นด้วย  SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 
ในแต่ละรอบการใช้งานแบบสม่ำเสมอจำนวน 20 จุดข้อมูลไปจนถึงข้อมูลสิ้นสุดการประจุ   
รูปที่ 3.16 ถึง 3.19 จะแสดงตัวอย่างชุดข้อมูลที่ได้จากการชักตัวอย่าง 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบ
การประจุไฟฟ้า 
- รอบการประจุที่ 1 จะแสดงด้วยจุดข้อมูลสีเหลือง  
- รอบการประจุที่ 75 จะแสดงด้วยจุดข้อมูลสีเขียว  
- รอบการประจุที่ 135 จะแสดงด้วยจุดข้อมูลสีน้ำเงิน 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.16 กราฟข้อมูลกระแสไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ C 

มีค่า SOC เริ่มต้น 0% 

 

 
 

รูปที่ 3.17 กราฟข้อมูลกระแสไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ C 

มีค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.18 กราฟข้อมูลแรงดันไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ C 

มีค่า SOC เริ่มต้น 0% 

 

 
 

รูปที่ 3.19 กราฟข้อมูลแรงดันไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ C 

มีค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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การสร้างแบบจำลอง 
การสร ้างแบบจำลองโครงข ่ายประสาทเท ียมสำหร ับการประมาณสถานะสุขภาพ  

ในวิทยานิพนธ์นี้ได้นำเสนอการใช้โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว (LSTM) ซึ่ง
เป็นโครงข่ายประเภทหนึ่งของโครงข่ายประสาทเทียมแบบเวียนซ้ำ (RNN) ที่สามารถเรียนรู้รูปแบบ
ของข้อมูลตามลำดับเวลาได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยลักษณะของโครงข่ายที่นำมาใช้เป็นแบบหลาย
อินพุต (multi-channel) และมีโครงสร้างแบบ Many-to-One ซึ่งหมายถึงการนำเข้าข้อมูลหลายชุด
ในแต่ละช่วงเวลาและได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นค่าหนึ่งค่า  [25] การออกแบบโครงข่ายประสาทเทียม
หน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวในวิทยานิพนธ์นี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลอง
ให้สามารถรองรับอินพุตที่มีลักษณะแตกต่างกัน อินพุตของแบบจำลองประกอบด้วยข้อมูลโปรไฟล์
ประจุไฟฟ้าของแบตเตอรี ่ B0005 ที ่มีความหลากหลายทั ้งหมด 4 ประเภท คือ แรงดันไฟฟ้า 
กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ และเวลา แบบจำลองจะทำหน้าที่เรียนรู้รูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างอินพุต
ทั้งสี่ประเภทนี้เพื่อทำนายค่าผลลัพธ์ ที่เป็นค่าความจุของแบตเตอรี่ ในการป้อนข้อมูลเข้าสู่แบบจำลอง
ข้อมูลสำหรับการเรียนรู้จะถูกจัดเรียงในลักษณะลำดับ (Sequence) โดยในวิทยานิพนธ์เล่มนี้ได้
เลือกใช้รูปแบบการนำเข้าของข้อมูลอินพุตสู่แบบจำลอง ในรูปที่ 3.20 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.20 แสดงตัวอย่างการจัดเรียงลำดับข้อมูล 

สำหรับการฝึกสอนแบบจำลอง LSTM แบบ many to one 
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 เมื ่อ Cyclek คือ ชุดข้อมูลเรียนรู ้ของแบบจำลองในแต่ละรอบการประจุและคายประจุ  
ที่ประกอบด้วยอินพุตหลายตัวแปร m

kV , m

kI , m

kT , m

kS  และ kCap  แทนข้อมูลที่ได้ทำการชักตัวอย่าง
ไว้ประกอบด้วยค่าแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา และผลลัพธ์ค่าความจุตามลำดับ k คือ 
รอบการประจุและคายประจุของแบตเตอรี่ โดย k จะมีค่าเท่ากับ n ค่าของ m คือ ลำดับของจุดข้อมูล
ที่ได้จากการชักตัวอย่างซึ่งจะเป็นจำนวนของจุดข้อมูล เรียงกันที่ 1 ถึง 20 โดยการนำเข้าข้อมูลจะ
พิจารณาข้อมูลจากรอบการประจุและคายประจุของแบตเตอรี่ที่มีลำดับต่อเนื่องกันจำนวน 2 รอบและ
จะเพ่ิมลำดับของชุดข้อมูลตามรอบการประจุและคายประจุครั้งละ 1 รอบ  
 - Sequence 1 จะประกอบไปด้วย ชุดข้อมูลเรียนรู้ของรอบการประจุและคายประจุที่ 1 
และ 2 เมื่อเข้าสู่แบบจำลอง ส่วนเอาต์พุต คือค่าความจุของรอบการคายประจุที่ 2 

ในลำดับถัดมาจะทำการเพิ่มชุดข้อมูลของรอบถัดไป 

- Sequence 2 จะประกอบไปด้วย ชุดข้อมูลเรียนรู้ของรอบการประจุและคายประจุที่ 2 
และ 3 เมื่อเข้าสู่แบบจำลอง ส่วนเอาต์พุต คือค่าความจุของรอบการคายประจุที่ 3 

- Sequence L-1 จะประกอบไปด้วย ชุดข้อมูลเรียนรู ้ของรอบการประจุและคายประจุ  
ที่ L-1 และ L เมื่อเข้าสู่แบบจำลอง ส่วนเอาต์พุต คือค่าความจุของรอบการคายประจุที่ L 

เมื่อกำหนดให้ L คือ จำนวนรอบประจุและคายประจุของชุดข้อมูลเรียนรู้ n แทนลำดับของ 
Sequence ซึ่งมีค่า n =1,2,…..,L-1 

 

 ในการฝึกสอนแบบจำลองข้อมูล Cyclek จะถูกป้อนเข้าสู่หน่วยความจำแรกเพื่อวิเคราะห์
ความสัมพันธ์ของอินพุตและเอาต์พุต เมื่อทำการอัพเดตหน่วยความจำ (cell state) จะได้ Ck  และ 

ผลลัพธ์ (hidden state) hk ต่อจากนั้นข้อมูล Cyclek+1 จะถูกป้อนเข้าสู่หน่วยความจำลำดับถัดมา 
โดยจะอาศัยหน่วยความจำและผลลัพธ์จากข้อมูล Cyclek มาร่วมวิเคราะห์และหาผลลัพธ์เป้าหมายที่
ต้องการคือ Capk+1 

การประมวลผล 

การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้น
แบบยาว ในวิทยานิพนธ์นี้ใช้การเขียนภาษาโปรแกรมด้วย Python โดยใช้ไลบราลี tensorflow.keras 

เป็นเครื่องมือในการสร้างแบบจำลอง ดำเนินการด้วยโปรแกรม Pycharm Community Editor บน
หน่วยประมวลผลกลาง Intel i7-7700 ความเร็ว 2.80 GHz ขนาดหน่วยความจำ 12 GB  

ขั้นตอนแรกต้องเริ่มจากการนำ Library ที่เกี่ยวข้องในการประมาณสถานะแบตเตอรี่ ซึ่งจะ
ประกอบไปด้วย 

- NumPy (Numerical Python) เป็นหลักสำหรับการคำนวณทางคณิตศาสตร์ และตัวเลขใน 
Python โดยมีจุดเด่นที่ อาร์เรย์ (Array) แบบหลายมิติ  
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- Pandas เป็นไลบรารีสำหรับจัดการข้อมูลในรูปแบบตาราง (DataFrame) แบบ 2 มิติ ซึ่ง
คล้ายกับตารางในโปรแกรม Microsoft Excel 

- matplotlib เป็นไลบรารีใน Python ที่ใช้สำหรับ การสร้างกราฟและการแสดงผลข้อมูล 
(Data Visualization) 

- tensorflow.keras เป็น library หลักสำหรับสร้างแบบจำลอง LSTM โดยจะประกอบไปด้วย 
แบบจำลอง Sequential ซึ่งเป็นแบบจำลองพื้นฐานสำหรับการทำโครงข่าย Dense เป็นชั้น 
Layer สำคัญที่ทำให้ Neural Network สามารถเรียนรู้และปรับปรุงประสิทธิภาพได้ซึ ่งมี
หน้าที่เป็น Fully Connected Layer ที่เชื ่อมโยงทุก Neuron ของ Layer ก่อนหน้าและ 
LSTM คือโครงสร้างแบบจำลองหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวที่จะนำมาใช้ 

- math เป็นไลบรารีที่นำมาเรียกใช้ฟังก์ชันคณิตศาสตร์ 
- EarlyStopping เป ็นหนึ ่งใน callbacks ของ keras ที ่ใช ้สำหร ับหยุดการเร ียนร ู ้ของ

แบบจำลองก่อนที่ epoch จะสิ้นสุดลง หากค่า Loss ของแบบจำลองไม่ลดลองตามจำนวน
รอบการเรียนรู้ ช่วยป้องกัน overfitting และลดเวลาในการเรียนรู้ของแบบจำลอง 

- load_model เป็นฟังก์ชันจาก tensorflow.keras ที่ใช้ในการเรียกคืนแบบจำลองที่เคยถูก
บันทึกไว้กลับมาใช้งานใหม่ รวมถึงโครงสร้างแบบจำลอง ค่าน้ำหนัก หรือค่า bias ที่ถูก
บันทึกไว้ 
 

 

 

รูปที่ 3.21 Library สำหรับการจัดเตรียมข้อมูลและการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ 
 

ขั้นตอนถัดไปคือการนำเข้าชุดข้อมูลที่จะนำมาใช้ในการสร้างแบบจำลองการประมาณสถานะ
สุขภาพทั้งหมดประกอบด้วยชุดข้อมูลชุดข้อมูลค่า SOC เริ่มต้น 0% หรือ SOC เริ่มต้นแบบสุ่มของ
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แบตเตอรี่ B0005 ซึ่งประกอบไปด้วยข้อมูลอินพุต คือ แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลาและ
เอาต์พุต คือ ความจุ ซึ่งข้อมูลทั้งหมดได้ถูกจัดเตรียมไว้เป็นรูปแบบไฟล์ CSV (Comma-Separated 

Values) โดยนำเข้าข้อมูลให้อยู่ในรูปของ DataFrame  

 

 
 

รูปที่ 3.22 การนำเข้าข้อมูลในรูป DataFrame 

 

จากนั้นทำการปรับชุดข้อมูลให้เป็นปกติ (Normalization) จะดำเนินการด้วยวิธี Min-Max 

scaling เป็นการปรับฐานของชุดข้อมูลทั้งหมดให้อยู่ในช่วง 0-1 เพ่ือให้ชุดข้อมูลเป็นฐานเดียวกันก่อน
เข้าแบบจำลอง ในการปรับชุดข้อมูลให้เป็นปกตินี้ก็จะดำเนินการกับแบตเตอรี่ทั้ง 2 ชุดข้อมูล 

 

 
 

รูปที่ 3.23 การปรับชุดข้อมูลให้เป็นปกติ ด้วยวิธี Min-Max scaling 
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รูปที่ 3.24 ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 หลังจากปรับข้อมูล ด้วยวิธี Min-Max scaling 

 

  
 

 
 

รูปที่ 3.25 ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C หลังจากปรับข้อมูล ด้วยวิธี Min-Max scaling 

  

 ขั้นตอนต่อมาคือการนำชุดข้อมูลที่ได้ทำการปรับฐานกลับเข้าสู่ DataFrame อีกครั้งก่อนเข้า
สู่แบบจำลอง เพื่อทำการประมาณสถานะสุขภาพ โครงสร้างของแบบจำลองหน่วยความจำระยะสั้น
แบบยาว ต้องใช้อินพุตในลักษณะอาเรย์ 3 มิติ ทำให้ต้องทำการปรับแต่งโครงสร้างของชุดข้อมูลให้อยู่
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ในรูป shape = (sample, timesteps, features) โดยการจัดโครงสร้างของชุดข้อมูลจะใช้คำสั่ง 
pd.concat() สำหรับการเชื่อมต่อหลายๆ DataFrame หรือ Series ที่มีโครงสร้างข้อมูลเข้าด้วยกัน 
โดยสามารถกำหนดว่าให้เชื ่อมต่อในทิศทางตามแถวหรือตามหลัก โครงสร้างของข้อมูล แบตเตอรี่ 
B0005 หลังการจัดโครงสร้างแล้วจะได้เป็น 167 1 80 โดย sample หมายถึง จำนวนรอบการใช้งาน 

timesteps แทนชุดข้อมูลในแต่ละรอบการใช้งาน timesteps เท่ากับ 1 หมายถึง 1 ชุดข้อมูลในหนึ่ง
รอบการใช้งาน features คือจำนวนข้อมูลใน timesteps นั้นซึ่งประกอบไปด้วยข้อมูลแรงดันไฟฟฟ้า 
กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิและเวลาอย่างละ 20 ข้อมูล ดังแสดงดังรูปที่ที่ 3.26 

 

 
 

รูปที่ 3.26 การจัดโครงสร้างชุดข้อมูลก่อนนำเข้าสู่แบบจำลอง 
 

 ขั้นตอนต่อมาคือการแบ่งชุดข้อมูล ส่วนแรกจะเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ (Training set) ใช้ในการ
ฝึกสอนให้แบบจำลอง ส่วนที่สองเป็นชุดข้อมูลสำหรับทดสอบ (Test set) คือชุดข้อมูลที่ใช้ในการ
ทดสอบและประเมินผลลัพธ์ของแบบจำลอง รูปที่ 3.27 จะแสดงการแบ่งชุดข้อมูลเรียนรู้ต่อชุดข้อมูล
ทดสอบเป็นอัตราส่วน 70 ต่อ 30 และทำการเรียงข้อมูลให้เป็นลำดับด้วยการกำหนดข้อมูลสำหรับ
การเรียนรู้เป็น 2 รอบการประจุและคายประจุที่ติดกันโดยผลลัพธ์จะเป็นเอาต์พุตของชุดข้อมูลลำดับ
หลังและเปลี่ยนลำดับด้วยการเลื่อนข้อมูลของรอบการประจุและคายประจุไปครั้งละ 1 รอบ  
 

 
 

รูปที่ 3.27 การแบ่งชุดข้อมูลเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้และชุดข้อมูลทดสอบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การสร้างแบบจำลองประมาณสถานะสุขภาพโดยการฝึกให้เรียนรู้ด้วยวิธีการขับเคลื่อนข้อมูล 
ต้องเริ่มจากการกำหนดค่า Hyperparameters ของแบบจำลองซึ่งกำหนดให้เป็นแบบ Hidden layer 
1 ชั้น ประกอบด้วยเซลล์ประสาทหรือ Neuron จำนวน 200 Neuron โดยใช้ Adam Optimizer ซึ่ง
มีค่าอัตราเรียนรู้ (learning rate) ถูกตั้งค่าไว้ที่ 0.001 ในส่วน Activation function จะเป็น tanh 
และ Recurrent Activation function จะเป็น sigmoid เพื่อทำการปรับปรุงแบบจำลองให้มีความ
เหมาะสม ในส่วนการตั้งค่ารอบการสิ้นสุดในการเรียนรู้ของแบบจำลองในวิทยานิพนธ์ขอเสนอวิธีการ 
ใช้ฟังก์ชัน EarlyStopping [26] มาใช้ในการกำหนดเงื่อนไข เมื่อค่า training loss ของการเรียนรู้มี
ค ่าไม่ลดลง 0.00001 ในช่วง 300 epoch ให้ทำการสิ ้นสุดการเร ียนรู้  หลังจากนั ้นฟังก ์ชัน 

EarlyStopping จะถูกตั้งคำสั่ง restore best weights ซึ่งเป็นพารามิเตอร์ที่ใช้ใน EarlyStopping 

โดยมีหน้าที่ในการกู้ค่าน้ำหนัก (weights) ของแบบจำลองให้กลับมาเป็นค่าที่ดีที่สุดที่เคยได้ระหว่าง
การเรียนรู้แทนที่จะเป็นค่าสุดท้ายก่อนสิ้นสุดการหยุดกระบวนการเรียนรู้ และสาเหตุที่ต้องตั้งค่าการ
สิ้นสุดของกระบวนการเรียนรู้ด้วย training loss ที่ไม่เปลี่ยนแปลงถึง 300 epoch เนื่องจากในบาง
กรณีที่แบบจำลองทำการเรียนรู้ข้อมูลอยู่นั้น ค่า training loss ไม่ลดลงเนื่องมาจากการกำหนดค่า 
hyperparameter ที่ยังไม่เหมาะสมหรือแบบจำลองเรียนรู้ค่าน้ำหนักที่ยังไม่ดีพอ แบบจำลองอาจ
สิ้นสุดการเรียนรู้ตามคำสั่งที่ให้ก่อนถึงช่วงเวลาที่เหมาะสม ทำให้ได้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพที่ต่ำ และ
ฟังก์ชัน EarlyStopping ก็สามารถแก้ปัญหา Overfitting ในการเรียนรู้ที่มากเกินไปได้ด้วยเช่นกัน   
ในส่วนของ training loss ถูกกำหนดด้วยฟังก์ชัน mean square error ซึ ่งเป็น loss function 

สำเร็จรูปของ tensorflow.keras  

หลังจากสิ้นสุดกระบวนการเรียนรู้ของแบบจำลองสามารถบันทึกแบบจำลอง LSTM ที่ผ่าน
กระบวนการเรียนรู ้และปรับค่าน้ำหนักเก็บไว้ได้ด้วยคำสั ่ง model.save เมื ่อต้องการเรียกใช้
แบบจำลอง LSTM ก็สามารถเรียกกลับด้วยคำสั่ง model_load ทำให้ไม่ต้องเรียนรู้ข้อมูลใหม่ 
 

 
 

รูปที่ 3.28 การสร้างแบบจำลองโครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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44 

 

 

 
 

รูปที่ 3.29 Model summary และการสิ้นสุดการเรียนรู้ของแบบจำลองด้วยฟังก์ชัน EarlyStopping 

 

 
 

รูปที่ 3.30 กราฟแสดงผลลัพธ์ในกระบวนการเรียนรู้ของแบบจำลอง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 3.31 ขั้นตอนการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ 
 

 รูปที่ 3.31 แสดงลำดับขั้นตอนในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่เริ่มต้นจากการ
คัดเลือกชุดข้อมูลของแบตเตอรี่ที่จะนำมาใช้ ขั้นตอนต่อมาตรวจสอบคุณภาพของข้อมูลและกำจัด
ข้อมูลที่ผิดพลาดและซ้ำซ้อนออก (Data cleaning) คัดเลือกชุดข้อมูลจากโปรไฟล์การประจุไฟฟ้าเพ่ือ
ใช้เป็นอินพุตของแบบจำลองประกอบด้วยชุดข้อมูลแรงดันไฟฟ้า (V) กระแสไฟฟ้า (I) อุณหภูมิ (T) 
เวลา (S) และเอาต์พุตคือค่าความจุ (Capacity) จากนั้นทำการชักตัวอย่างเป็นจำนวน 20 จุดข้อมูลใน
แต่ละตัวแปรตามรอบของการประจุไฟฟ้า โดยมีเงื่อนไขเพื่อใช้ในการประมาณสถานะสุขภาพของ
แบตเตอรี่ออกเป็น 2 วิธี ชุดข้อมูลแรกสำหรับ SOC เริ่มต้นที่ 0% และชุดข้อมูลที่สองสำหรับ SOC 

เริ่มต้นแบบสุ่มและทำการปรับชุดข้อมูลให้เป็นปกติปกติ (Normalization) ด้วยวิธี Min-Max scaling 
ขั้นตอนต่อมาทำการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้  (Training set) และชุดข้อมูลทดสอบ 

(Test set) จากนั้นนำชุดข้อมูลป้อนเข้าสู่โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวเพ่ือ
สร้างแบบจำลองการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ โดยชุดข้อมูลเรียนรู้ถูกใช้เป็นข้อมูลให้
แบบจำลองเรียนรู ้และจดจำ เมื ่อได้โครงสร้างของแบบจำลอง นำชุดข้อมูลทดสอบป้อนเข้าสู่
แบบจำลองเพ่ือหาผลลัพธ์ (Model Prediction) ผลลัพธ์ของแบบจำลองก็คือผลการประมาณสถานะ
สุขภาพของแบตเตอรี่ (SOH Estimation) และตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยค่า RMSE 

 

ข้อมูล Battery 

Data cleaning 

V, I, T, S,  
Capacity Data 

Normalization 

Training Set 

Test Set Model  
Prediction 

 

Split Data to Training  
and Test set 

SOH  
Estimation 

Performance 

Evaluation  
(RMSE) 

LSTM 

Validation Set 
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บทท่ี 4 

ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี ่
ชุดข้อมูลและเงื่อนไขต่อไปนี้ จัดทำขึ้นเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการประมาณสถานะ

สุขภาพของแบตเตอรี่ผ่านโครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว  โดยจำลองตาม
พฤติกรรมการใช้งานแบตเตอรี่ของผู้ใช้งาน เริ่มต้นจากการประจุไฟฟ้าที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% ลำดับ
ต่อมาเป็นการประจุไฟฟ้ามีค่า SOC เริ ่มต้นแบบสุ ่ม โดยพิจารณาถึงการเลือกใช้ตัวแปรต่าง 
ชนิดกันและจำนวนข้อมูลเรียนรู้ต่อข้อมูลทดสอบว่าส่งผลต่อผลลัพธ์การประมาณสถานะสุขภาพ
เช่นใด โดยแบบจำลองจะเริ่มต้นจากการใช้ชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 ในการออกแบบและทดสอบ
ผลลัพธ์ซึ่งข้อมูลที่ใช้เป็นอินพุตในการประมาณสถานะ มาจากข้อมูลโปรไฟล์ประจุไฟฟ้าของแบตเตอรี่ 
B0005 ซึ่งจะประกอบไปด้วยข้อมูลแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ และเวลาที่ใช้ ผ่านการชัก
ตัวอย่าง 20 จุดข้อมูลจากชุดข้อมูลทั้งหมดเป็นจำนวน 167 รอบใช้งาน ในส่วนแบตเตอรี่ C จะเป็น
การนำต้นแบบโครงสร้างแบบจำลองในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี ่ B0005 มา
ประยุกต์ใช้เพื่อหาผลลัพธ์ของการประมาณสถานะสุขภาพ เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง
ในกรณีที่ข้อมูลอินพุตเป็นแบตเตอรี่ต่างรุ่นกัน โดยข้อมูลอินพุตมาจากข้อมูลโปรไฟล์ประจุไฟฟ้าซึ่ง
ประกอบไปด้วยข้อมูลแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้าและเวลาที่ใช้ ผ่านการชักตัวอย่าง 20 จุดข้อมูลจาก
ชุดข้อมูลทั้งหมดเป็นจำนวน 138 รอบใช้งาน 

ผลการประมาณสถานะสุขภาพจากชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 

4.1.1  การประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ด ้วยค่า SOC เร ิ ่มต ้น 0%  
เมื่อตัวแปรอินพุตต่างชนิดกัน 

การประมาณสถานะสุขภาพ ด้วยค่า SOC เริ ่มต้น 0%  จะใช้ข้อมูลอินพุตตั ้งแต่เริ ่มต้น
กระบวนการประจุไฟฟ้าไปจนสิ้นสุดการประจุไฟฟ้า โดยจะเปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างตัวแปรอินพุต
ต่างชนิดกัน ขั้นตอนนี้จะเป็นการหาตัวแปรที่ส่งผลต่อการประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่  ว่าตัว
แปรแต่ละชนิดส่งผลอย่างไรต่อผลลัพธ์ ชุดข้อมูลอินพุตจะเป็นชุดข้อมูลแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า 
อุณหภูมิและเวลา ที่ชักข้อมูล 20 จุดข้อมูลด้วยค่า SOC เริ่มต้น 0%  

การประมาณสถานะสุขภาพจะกำหนดค่า hyperparameters ให้โครงข่ายประสาทเทียม 

ในการเรียนรู้เพื่อสร้างแบบจำลองเป็นโครงสร้างแบบ LSTM 1 ชั้น มี Hidden layer = 200 Neuron  

batch size เท่ากับ 10 ใช้ฟังก์ชัน EarlyStopping ในการสิ้นสุดการเรียนรู้ อัตราส่วนของชุดข้อมูล
การเรียนรู้ต่อการทดสอบเป็น 70 ต่อ 30 โดยเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 117 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 
50 รอบใช้งานและมีค่า SOC เริ่มต้น 0% โดยจะทำการทดสอบเงื่อนไขละ 3 ครั้ง 
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รูปที่ 4.1 ถึง 4.11 คือผลการประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ด้วยตัวแปรอินพุตต่างชนิดกัน 
เส้นสีน้ำเงินแสดงสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ของแบตเตอรี่ B0005 เส้นสีแดงแสดงผลการประมาณ
สถานะสุขภาพจากแบบจำลอง 

 

 
 

รูปที่ 4.1 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 1 ตัวแปร ประกอบด้วย แรงดันไฟฟ้า 

 

 
 

รูปที่ 4.2 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 1 ตัวแปร ประกอบด้วย กระแสไฟฟ้า 

RMSE = 0.0474 

RMSE = 0.0234 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.3 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 1 ตัวแปร ประกอบด้วย ค่าอุณหภูมิ 
 

 
 

รูปที่ 4.4 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 2 ตัวแปร ประกอบด้วย แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า 

 

 

RMSE = 0.0293 

RMSE = 0.0226 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.5 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 2 ตัวแปร ประกอบด้วย แรงดันไฟฟ้า อุณหภูมิ 
 

 
 

รูปที่ 4.6 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 2 ตัวแปร ประกอบด้วย กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ 
 

 

 

 

RMSE = 0.0328 

RMSE = 0.0252 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.7 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 3 ตัวแปร ประกอบด้วย แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า เวลา 

 

 
 

รูปที่ 4.8 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 3 ตัวแปร ประกอบด้วย แรงดันไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา 
 

 

 

 

RMSE = 0.0304 

RMSE = 0.0255 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.9 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 3 ตัวแปร ประกอบด้วย กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา 

 

 
 

รูปที่ 4.10 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 3 ตัวแปร ประกอบด้วย แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ 
 

 

 

 

RMSE = 0.0228 

RMSE = 0.0196 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.11 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

ข้อมูลอินพุต 4 ตัวแปร ประกอบด้วย แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา 

 

ตารางท่ี 4.1  ผลการประมาณสถานะสุขภาพชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 ที่ SOC เริ ่มต้น 0% 

เมื่อตัวแปรอินพุตต่างชนิดกัน 

ข้อมูลอินพุต ครั้งที่ 1 ครั้งที่ 2 ครั้งที่ 3 

RMSE Epoch RMSE Epoch RMSE Epoch 

แรงดันไฟฟ้า 0.0474 676 0.0456 1208 0.0815 1010 

กระแสไฟฟ้า 0.0361 677 0.0432 649 0.0234 966 

อุณหภูมิ 0.0408 714 0.0293 768 0.0574 677 

แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า 0.0226 830 0.0285 772 0.0322 595 

แรงดันไฟฟ้า อุณหภูมิ 0.0328 1040 0.0413 810 0.0347 862 

กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ 0.0287 744 0.0297 1558 0.0252 977 

แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า เวลา 0.0307 772 0.0304 943 0.0320 747 

แรงดันไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา 0.0408 1067 0.0278 1639 0.0255 1590 

กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา 0.0258 680 0.0228 1558 0.0233 1551 

แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ 0.0402 1230 0.0202 988 0.0196 1646 

แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ 
เวลา 

0.0111 1658 0.0130 1487 0.0188 1763 

 

RMSE = 0.0111 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางที่ 4.1 แสดงผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ SOC เริ่มต้น 
0% โดยอินพุตที่ใช้เป็นตัวแปรต่างชนิดกัน ซึ่งจะเห็นว่าแบบจำลองสามารถประมาณสถานะสุขภาพ
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในกรณีที่ใช้ตัวแปรอินพุตเพียงชนิดเดียว ข้อมูลของค่ากระแสไฟฟ้าจะให้ผล
ลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพสูงสุด แต่ถ้าเพิ่มความหลากหลายของตัวแปรอินพุตจะยิ่งเพิ่มประสิทธิภาพของ
แบบจำลอง โดยอินพุต 4 ชนิด ประกอบด้วยแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ และเวลา ให้ผลลัพธ์
ที่มีค่า RMSE น้อยที่สุดมีค่า 0.111 แต่ความซับซ้อนในกระบวนการเรียนรู้ของแบบจำลองก็จะเพ่ิม
มากขึ้นเช่นกันโดยสามารถสังเกตได้จากจำนวนรอบของการเรียนรู้ (Epoch) ที่เพิ่มขึ้น นอกจากนี้
แบบจำลองยังสามารถสามารถคาดการณ์การกำเนิดใหม่ของความจุได้อีกด้วย 

4.1.2  การประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ด ้วยค่า SOC เร ิ ่มต ้น 0%  
เมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน 

ในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ การกำหนดอัตราส่วนระหว่างชุดข้อมูลการ
เรียนรู้ และชุดข้อมูลทดสอบนับเป็นปัจจัยสำคัญที่ต้องได้รับการประเมินอย่างละเอียดถี่ถ้วน โดย
อัตราส่วนดังกล่าวควรพิจารณาจากขนาดและลักษณะเฉพาะของข้อมูล การแบ่งแยกข้อมูลออกเป็น
ชุดการเรียนรู ้และชุดทดสอบถือเป็นขั ้นตอนพื้นฐานที่ส่งผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพและความ
น่าเชื่อถือของแบบจำลอง ดังนั้น การทดลองในขั้นต่อไปจึงมุ่งเน้นการหาอัตราส่วนที่เหมาะสมของชุด
ข้อมูลการเร ียนรู ้ เพื ่อให้แบบจำลองสามารถทำนายผลลัพธ์บนชุดข้อมูลทดสอบได้อย่างมี
ประสิทธิภาพสูงสุด โดยต้องมั่นใจว่าปริมาณข้อมูลการเรียนรู ้ไม่มากเกินไปจนส่งผลกระทบต่อ
ความสามารถในการทำนายข้อมูลใหม่ (generalization ability) วัตถุประสงค์ของการทดสอบ
แบบจำลองนี้คือการวัดความสามารถในการทำนายข้อมูลที่ไม่เคยพบมาก่อน (unseen data) ซึ่งเป็น
ตัวชี้วัดสำคัญในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง 
 การประมาณสถานะสุขภาพจะกำหนดค่า hyperparameters ให้โครงข่ายประสาทเทียม 

ในการเรียนรู้เพื่อสร้างแบบจำลองเป็นโครงสร้างแบบ LSTM 1 ชั้น มี Hidden layer = 200 Neuron  

batch size เท่ากับ 10 ใช้ฟังก์ชัน EarlyStopping ในการสิ้นสุดการเรียนรู้ ข้อมูลอินพุต 4 ชนิดที่
ประกอบด้วยแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิและเวลาจะให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำที่สุดโดยอ้างอิงจาก
ตารางที่ 4.1 โดยจะทำการทดสอบเงื่อนไขละ 3 ครั้ง 
 รูปที่ 4.12 ถึง 4.15 คือผลการประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ด้วยอัตราส่วนของชุดข้อมูล
การเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน เส้นสีน้ำเงินแสดงสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ของแบตเตอรี่ 
B0005 เส้นสีแดงแสดงผลการประมาณสถานะสุขภาพจากแบบจำลอง โดยอัตราส่วนของชุดข้อมูล  

- 50 ต่อ 50 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 84 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 83 รอบใช้งาน 

- 60 ต่อ 40 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 100 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 67 รอบใช้งาน 

- 70 ต่อ 30 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 117 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 50 รอบใช้งาน 

- 80 ต่อ 20 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 134 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 33 รอบใช้งาน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.12 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 50:50 

 

 
 

รูปที่ 4.13 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 60:40 

 

RMSE = 0.0711 

RMSE = 0.0278 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.14 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 70:30 

 

 
 

รูปที่ 4.15 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 80:20 

 

 

 

RMSE = 0.0111 

RMSE = 0.0071 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.2  ผลการประมาณสถานะสุขภาพชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 ที่ SOC เริ ่มต้น 0% 

เมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน 

อัตราส่วนข้อมูล ครั้งที่ 1 ครั้งที่ 2 ครั้งที่ 3 

RMSE Epoch RMSE Epoch RMSE Epoch 

50:50 0.0801 736 0.0711 1231 0.0779 991 

60:40 0.0278 1643 0.0365 1687 0.0423 1989 

70:30 0.0130 1487 0.0111 1658 0.0188 1763 

80:20 0.0071 800 0.0121 1352 0.0128 828 

 

 ตารางที่ 4.2 จากผลการประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่อัตราส่วนข้อมูลเรียนรู้ที่เพิ่มขึ้นมี
ผลทำให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองสูงขึ้น เช่นเดียวกันกับอัตราส่วนข้อมูลทดสอบที่เพิ่มขึ้นก็ทำให้
ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลงเช่นกัน อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 80:20 

เมื่อข้อมูลสำหรับเรียนรู้มีปริมาณมากเพียงพอสำหรับข้อมูลทดสอบ ก็จะให้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นยำสูง 
ในทางตรงกันข้ามที่อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 50:50 เมื่อข้อมูลเรียนรู้มี
ปริมาณที่จำกัด แต่ข้อมูลทดสอบมีค่ามากเกินไป แบบจำลองสามารถประมาณสถานะได้แม่นยำใน
ช่วงแรกเท่านั้นจากนั้นความแม่นยำก็จะลดลง 

4.1.3  การประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรีด่้วยค่า SOC เร่ิมต้นแบบสุ่ม  
 การประมาณสถานะสุขภาพเมื่อ SOC เริ่มต้นแบบสุ่มเป็นการจำลองการใช้งานแบตเตอรี่ 
ตามพฤติกรรมการประจุไฟฟ้าให้กับแบตเตอรี่ ไม่ว่าจะเป็นการใช้สมาร์ทโฟน หรือยานยนตร์ไฟฟ้า  
จะเริ่มการประจุไฟฟ้าให้แบตเตอรี่ที่ผ่านการใช้งานอยู่ในช่วง SOC 90-10% และประจุไฟฟ้าไปจน
แบตเตอรี่มีพลังงานเกือบเต็มความจุ โดยชุดข้อมูลอินพุตจะเป็นชุดข้อมูลแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า 
อุณหภูมิและเวลา ที่ชักข้อมูล 20 จุดข้อมูลที ่SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม  

การประมาณสถานะสุขภาพจะกำหนดค่า hyperparameters ให้โครงข่ายประสาทเทียม 

ในการเรียนรู้เพื่อสร้างแบบจำลองเป็นโครงสร้างแบบ LSTM 1 ชั้น มี Hidden layer = 200 Neuron  

batch size เท่ากับ 10 ใช้ฟังก์ชัน EarlyStopping ในการสิ้นสุดการเรียนรู้ อัตราส่วนของชุดข้อมูล
การเรียนรู้ต่อการทดสอบเป็น 70 ต่อ 30 และมีค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม โดยจะทำการทดสอบเงื่อนไข
ละ 3 ครั้ง จากรูปที่ 4.16 ถึง 4.19 เส้นสีน้ำเงินแสดงสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ของแบตเตอรี่ 
B0005 เส้นสีแดงแสดงผลการประมาณสถานะสุขภาพจากแบบจำลอง 
 ตัวแปรอินพุตที่จะใช้ในการประมาณสถานะสุขภาพที่ SOC เริ ่มต้นแบบสุ่ม จะอ้างอิงถึง
ตารางที่ 4.1 ซึ่งสามารถวิเคราะห์แนวโน้มของอินพุตที่ส่งผลต่อเอาต์พุต โดยจะเลือกใช้ชุดข้อมูล
อินพุตท่ีให้ค่าผิดพลาด RMSE เฉลี่ยน้อยที่สุด ซึ่งจะประกอบไปด้วย 

- ชุดข้อมูลอินพุตแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา มีค่า RMSE เฉลี่ย 0.0143 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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- ชุดข้อมูลอินพุตแรงดันไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา มีค่า RMSE เฉลี่ย 0.0240 

- ชุดข้อมูลอินพุตแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ มีค่า RMSE เฉลี่ย 0.0267 

- ชุดข้อมูลอินพุตแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า มีค่า RMSE เฉลี่ย 0.0278 

 

 
 

รูปที่ 4.16 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

ข้อมูลอินพุตประกอบด้วยค่าแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา 

 

 
 

รูปที่ 4.17 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

ข้อมูลอินพุตประกอบด้วยค่าแรงดันไฟฟ้า อุณหภูมิ เวลา 

RMSE = 0.0157 

RMSE = 0.0189 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.18 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

ข้อมูลอินพุตประกอบด้วยค่าแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ 
 

 
 

รูปที่ 4.19 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

ข้อมูลอินพุตประกอบด้วยค่าแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า 

 

 

 

RMSE = 0.0417 

RMSE = 0.0570 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.3  ผลการประมาณสถานะสุขภาพชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

เมื่อตัวแปรอินพุตต่างชนิดกัน 

ข้อมูลอินพุต ครั้งที่ 1 ครั้งที่ 2 ครั้งที่ 3 

RMSE Epoch RMSE Epoch RMSE Epoch 

แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า 
อุณหภูมิ เวลา 

0.0198 2274 0.0191 1820 0.0157 1736 

กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ  
เวลา 

0.0189 1903 0.0212 2164 0.0245 1787 

แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า 
อุณหภูมิ 

0.0417 1924 0.0610 3223 0.0511 3101 

แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า 0.0648 3409 0.0570 2458 0.0708 2751 

 

 ตารางที่ 4.3 จากผลลัพธ์การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 
แบบจำลองสามารถประมาณสถานะสุขภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพเมื่อใช้ตัวแปรอินพุตทั้ง 4 ชนิด คือ 
แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ และเวลา ซึ่งมีค่าผิดพลาด RMSE น้อยกว่าอย่างเห็นได้ชัด จาก
รูปที่ 4.16 จะเห็นได้ว่าค่าท่ีคาดการณ์แม้จะมีความแม่นยำแต่มีการแกว่งของผลลัพธ์เกิดขึ้น ข้อสังเกต
อีกประการคือ การใช้ข้อมูลอินพุตด้วยค่าเวลาสามารถช่วยลดการแกว่งของผลลัพธ์ได้  

4.1.4  การประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ด้วยค่า SOC เริ ่มต้นแบบสุ่ม  
เมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน 

การประมาณสถานะสุขภาพจะกำหนดค่า hyperparameters ให้โครงข่ายประสาทเทียม 

ในการเรียนรู้เพื่อสร้างแบบจำลองเป็นโครงสร้างแบบ LSTM 1 ชั้น มี Hidden layer = 200 Neuron  

batch size เท่ากับ 10 ใช้ฟังก์ชัน EarlyStopping ในการสิ้นสุดการเรียนรู้ ข้อมูลอินพุต 4 ชนิดที่
ประกอบด้วยแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิและเวลาจะให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำที่สุดโดยอ้างอิงจาก
ตารางที่ 4.3 โดยจะทำการทดสอบเงื่อนไขละ 3 ครั้ง 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.20 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 50:50 

 

 
 

รูปที่ 4.21 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 60:40 

 

RMSE = 0.0794 

RMSE = 0.0505 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



61 

 

 
 

รูปที่ 4.22 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 70:30 

 

 
 

รูปที่ 4.23 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 80:20 

 

 

 

 

RMSE = 0.0157 

RMSE = 0.0071 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.4  ผลการประมาณสถานะสุขภาพชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม  

 เมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน 

อัตราส่วนข้อมูล ครั้งที่ 1 ครั้งที่ 2 ครั้งที่ 3 

RMSE Epoch RMSE Epoch RMSE Epoch 

50:50 0.0794 2276 0.0853 2217 0.0906 3234 

60:40 0.0601 1410 0.0505 1231 0.0614 1985 

70:30 0.0157 1736 0.0191 1820 0.0198 2274 

80:20 0.0071 1201 0.0091 2000 0.0094 1827 

 

ตารางที่ 4.4 จากผลลัพธ์การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม
เมื่อเปรียบเทียบอัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบของอินพุต แบบจำลองสามารถ
ประมาณสถานะสุขภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพมากที่สุดเมื่อมีอัตราส่วนข้อมูล 80 :20 และรองลงมา
เป็นอัตราส่วน 70:30 ซึ่งจะเห็นได้ว่าค่าที่คาดการณ์มีการแกว่งของผลลัพธ์เกิดขึ้น และการแกว่งของ
ผลลัพธ์จะเพ่ิมมากข้ึนเมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบลดลง จึงส่งผลต่อผลลัพธ์ที่
คาดการณ์ทำให้มีประสิทธิภาพที่ลดลง 

ผลการประมาณสถานะสุขภาพจากชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C 

จากผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ทำให้สามารถออกแบบโครงสร้าง
แบบจำลองหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาวที่สามารถใช้ในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ทั้งในรูปแบบของ SOC เริ่มต้น 0% หรือ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม ทั้งนี้ความ
แม่นยำในการทำนายผลลัพธ์ก็ขึ้นอยู่กับหลายปัจจัยทั้งในด้านชนิดของตัวแปรที่ใช้ จำนวนข้อมูลที่
เรียนรู้ หรือ จำนวนผลลัพธ์ของข้อมูลทดสอบ แต่อีกสิ่งหนึ่งที่น่าสนใจคือชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 

ที่นำมาจาก NASA Prognostics Center of Excellence Data Repository ถูกสร้างขึ้นในปี 2008  
ซ่ึงแบตเตอรี่ที่นำมาใช้ทดสอบต้องถูกผลิตขึ้นก่อนหน้านั้น ความแตกต่างของเทคโนโลยีแบตเตอรี่ที่
สังเกตุได้อย่างชัดเจนคือ ค่าความจุที ่ลดลงตามจำนวนรอบการประจุและคายประจุ เมื ่อนำมา
เปรียบเทียบกันจะเห็นได้ชัดว่าแบตเตอรี่ B0005 เมื่อผ่านกระบวนการประจุและคายประจุ 167 รอบ
ใช้งาน สถานะสุขภาพลดลงเหลือ 70% ในขณะที่แบตเตอรี่ C สถานะสุขภาพคงเหลือถึง 95% เมื่อ
ผ่านจำนวนรอบการประจุและคายประจุที่ 138 รอบใช้งาน ซึ่งหมายความว่าแบตเตอรี่ในยุคปัจจุบันมี
เทคโนโลยีในการผลิตแบตเตอรี่ที่สามารถเพ่ิมอายุการใช้งานของแบตเตอรี่ได้มากยิ่งขึ้น 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.2.1  การประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี ่ด ้วยค่า SOC เร ิ ่มต้น 0%  
เมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน 

ในการทดสอบต่อไปนี้จะใช้โครงสร้างแบบจำลองที่ได้จากแบตเตอรี่ B0005 มาใช้ในการ
ประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C โดยการเปลี่ยนชุดข้อมูลเรียนรู้ของแบบจำลองเป็นชุดข้อมูล
แบตเตอรี่ C ชุดข้อมูลอินพุตจะเป็นชุดข้อมูลโปรไฟล์ประจุไฟฟ้าประกอบด้วยข้อมูลแรงดันไฟฟ้า 
กระแสไฟฟ้า และเวลาที่ชักข้อมูล 20 จุดข้อมูลด้วยค่า SOC เริ่มต้น 0% 

การประมาณสถานะส ุขภาพจะกำหนดค่า hyperparameters ให ้โครงข ่ายประสาทเท ียม 

ในการเรียนรู้เพื่อสร้างแบบจำลองเป็นโครงสร้างแบบ LSTM 1 ชั้น มี Hidden layer = 200 Neuron  

batch size เท่ากับ 10 ใช้ฟังก์ชัน EarlyStopping ในการสิ้นสุดการเรียนรู้ ข้อมูลอินพุต 3 ชนิดที่
ประกอบด้วยแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้าและเวลา โดยอัตราส่วนของชุดข้อมูล  

- 50 ต่อ 50 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 69 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 69 รอบใช้งาน 

- 60 ต่อ 40 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 83 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 55 รอบใช้งาน 

- 70 ต่อ 30 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 97 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 41 รอบใช้งาน 

- 80 ต่อ 20 เป็นชุดข้อมูลเรียนรู้ 110 รอบใช้งาน ชุดข้อมูลทดสอบ 28 รอบใช้งาน 

 

 
 

รูปที่ 4.24 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 50:50 

 

RMSE = 0.1065 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.25 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 60:40 

 

 
 

รูปที่ 4.26 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 70:30 

 

RMSE = 0.0418 

RMSE = 0.0361 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.27 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ค่า SOC เริ่มต้น 0% 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 80:20 

 

ตารางท่ี 4.5  ผลการประมาณสถานะสุขภาพชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C ที่ SOC เริ่มต้น 0% 

 เมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน 

อัตราส่วนของชุด
ข้อมูลการเรียนรู้ต่อ

การทดสอบ 

ครั้งที่ 1 ครั้งที่ 2 ครั้งที่ 3 

RMSE Epoch RMSE Epoch RMSE Epoch 

50:50 0.1065 2946 0.1656 2594 0.1830 2825 

60:40 0.0418 2791 0.0586 2857 0.0554 2984 

70:30 0.0454 3340 0.0551 3958 0.0361 3202 

80:20 0.0399 3623 0.0355 3323 0.0305 3094 

 

ตารางที่ 4.5 จากผลการประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ที่ SOC เริ่มต้น 0% แบบจำลอง
สามารถประมาณสถานะสุขภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพเมื่อข้อมูลอินพุตมีอัตราส่วนข้อมูลเรียนรู้อยู่
ในช่วง 60-80 ในส่วนของอัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 50:50 แบบจำลอง
สามารถคาดการณ์ได้แม่นยำในช่วงแรกและความแม่นยำจะลดลงในรอบเมื ่อข้อมูลทดสอบ  

เพ่ิมมากข้ึน 

 

 

RMSE = 0.0305 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4.2.2  การประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ด้วยค่า SOC เริ ่มต้นแบบสุ่ม  
เมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน 

การทดสอบนี้เพื่อจำลองการประจุไฟฟ้าให้แบตเตอรี่ตามพฤติกรรมการใช้งานตามปกติด้วย
ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่มมาใช้ในการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C โดย ชุดข้อมูลอินพุตจะ
เป็นชุดข้อมูลโปรไฟล์ประจุไฟฟ้าประกอบด้วยข้อมูลแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า และเวลา ที่ชักข้อมูล 
20 จุดข้อมูลด้วยค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม  

การประมาณสถานะจะกำหนดด้วยเงื่อนไขการทดสอบเดียวกัน คือ Hidden layer = 200 
batch size = 10 ใช้ฟังก์ช ัน EarlyStopping ในการสิ ้นสุดการเรียนรู ้ ข้อมูลอินพุต 3 ชนิดที่
ประกอบด้วยแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า และเวลา โดยจะทำการทดสอบเงื่อนไขละ 3 ครั้ง 
 

 
 

รูปที่ 4.28 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 50:50 

 

RMSE = 0.1762 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.29 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 60:40 

 

 
 

รูปที่ 4.30 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 70:30 

 

RMSE = 0.1085 

RMSE = 0.0782 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปที่ 4.31 ผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 80:20 

 

ตารางท่ี 4.6  ผลการประมาณสถานะสุขภาพชุดข้อมูลแบตเตอรี่ C ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

 เมื่ออัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบแตกต่างกัน 

อัตราส่วนของชุด
ข้อมูลการเรียนรู้ต่อ

การทดสอบ 

ครั้งที่ 1 ครั้งที่ 2 ครั้งที่ 3 

RMSE Epoch RMSE Epoch RMSE Epoch 

50:50 0.1983 3327 0.2087 3299 0.1762 3361 

60:40 0.1085 2793 0.1145 2520 0.1196 2239 

70:30 0.0782 2884 0.0862 3190 0.0859 3271 

80:20 0.0737 3705 0.0616 3825 0.0637 3679 

 

 ตารางที ่ 4.6 จากผลการประมาณสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ ท ี ่  SOC เร ิ ่มต้นแบบสุ่ม  
การประมาณสถานะสุขภาพที่แม่นยำที่สุดต้องใช้ข้อมูลอินพุต ที่มีอัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้
ต่อการทดสอบถึง 80:20 โดยที่ค่า RMSE ที่น้อยที่สุดมีค่า 0.0616 ซึ่งถือว่ายังมีค่าผิดพลาดอยู่มาก
เนื่องจากเกิดการแกว่งขึ้นของผลลัพธ์ โดยค่าความจุผิดพลาดสูงสุด (maximum point error) เมื่อ
พิจารณาจากค่าความจุจริงกับค่าความจุที่ได้จากการประมาณในแต่ละรอบใช้งานมีค่า 0.1485 Ah ซึ่ง
คิดเป็น 1.04% โดยตารางที่ 4.7 จะแสดงค่าความจุผิดพลาดสูงสุดในแต่ละรอบการทดสอบ  
 

RMSE = 0.0616 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 4.7  ค่าผิดพลาดสูงสุดของผลการประมาณสถานะสุขภาพข้อมูลแบตเตอรี่ C ที่ SOC เริ่ม
ต้นแบบสุ่ม 

อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้
ต่อการทดสอบ 

ค่าความจุผิดพลาดสูงสุด 

(Ah) % 

50:50 0.3429 2.39 

60:40 0.2328 1.62 

70:30 0.1784 1.24 

80:20 0.1485 1.04 

 

 จากตารางที่ 4.7 พิจารณาจากผลลัพธ์การประมาณสถานะสุขภาพที่ให้ค่า RMSE น้อยที่สุด
ในแต่ละรอบการทดสอบ ค่าความจุผิดพลาดสูงสุดจากอัตราส่วนข้อมูลเรียนรู้ต่อทดสอบ 50:50 มีค่า
ความจุผิดพลาดสูงสุดมากที่สุดถึง 2.39% ซึ่งแสดงรูปที่ 4.28 ค่าผิดพลาดที่เกิดขึ้นอาจเกิดขึ้นได้จาก
อัตราส่วนข้อมูลเรียนรู้ที่น้อยเกินไป เมื่อเปรียบเทียบกับอัตราส่วนข้อมูลเรียนรู้ต่อทดสอบ 60 :40 ที่มี
ผลลัพธ์ในบางรอบใช้งานสามารถประมาณสถานะได้แม่นยำ มีค่าความจุผิดพลาดสูงสุดที่ลดลงเหลือ 
1.62% แต่เนื่องจากเกิดการแกว่งขึ้นของผลลัพธ์จึงทำให้ยังมีค่าผิดพลาดอยู่มากดังแสดงดังรูปที่ 4.29 
เช่นเดียวกันกับผลการประมาณสถานะสุขภาพที่อัตราส่วนข้อมูลเรียนรู้ต่อทดสอบ 70:30 มีค่าความจุ
ผิดพลาดสูงสุด 1.24% และมีการแกว่งของผลลัพธ์ลดลง ดังแสดงดังรูปที่ 4.29 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทท่ี 5 

สรุปผลการทดสอบ และข้อเสนอแนะ 

สรุปผลการทดสอบ  
วิทยานิพนธ์เล่มนี้นำเสนอวิธีการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนผ่าน

โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั ้นแบบยาว (LSTM) ด้วยวิธ ีขับเคลื ่อนเชิงข้อมูล  
(Data- driven) ในวิทยานิพนธ์นี้จะใช้ภาษาโปรแกรม Python และ Library tensorflow.keras ใน
การสร้างแบบจำลองสถานะสุขภาพแบตเตอรี่ โครงข่ายประสาทเทียมหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว
เป็นแบบ 1 ชั้น ประกอบด้วยเซลล์ประสาท 200 เซลล์ (Hidden Layer 200) ทำการเรียนรู้และ
ทดสอบข้อมูลด้วยชุดข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 ซึ่งเป็นชุดข้อมูลจาก NASA และแบตเตอรี่ C ซึ่งเป็นชุด
ข้อมูลที่ได้จัดทำขึ้น จากผลการทดสอบโดยพิจารณาปัจจัยที่แตกต่างกัน ประกอบด้วย ประเภทของ
ตัวแปรอินพุต อัตราส่วนข้อมูลการเรียนรู้ต่อข้อมูลทดสอบ เงื่อนไขค่า SOC (State of Charge) ที่
เริ่มต้น 0% และแบบสุ่ม และการทดสอบกับแบตเตอรี่ทีต่่างรุ่นกัน  

การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ B0005 ที่ SOC เริ่มต้น 0% ตัวแปรอินพุตเดียวที่
ให้ผลลัพธ์มีประสิทธิภาพสูงสุดคือ กระแสไฟฟ้า ซึ่งมีค่า RMSE ต่ำที่สุดเฉลี่ย 0.0342 ส่วนตัวแปร
อินพุต 4 ชนิดประกอบด้วย แรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ และเวลาจะให้ประสิทธิภาพสูงที่สุด 
ซึ่งมีค่า RMSE ต่ำที่สุดเฉลี่ย 0.0143 แต่จะใช้จำนวนรอบในการเรียนรู้ (Epoch) มากที่สุดเนื่องจาก
ข้อมูลมีความซับซ้อนมากขึ ้น ซึ ่งบ่งบอกถึงเพิ ่มความหลากหลายของชนิดข้อมูลสามารถเพ่ิม
ประสิทธิภาพให้แบบจำลองได้  อัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 80:20 ให้ผลลัพธ์
แม่นยำที่สุดเนื่องจากข้อมูลสำหรับการเรียนรู้มีปริมาณเพียงพอ ในทางตรงกันข้ามอัตราส่วน 50:50 
ให้ผลลัพธ์แม่นยำน้อยที่สุด เนื่องจากข้อมูลสำหรับการเรียนรู้มีไม่เพียงพอให้แบบจำลองวิเคราะห์
ความสัมพันธ์และมีความแม่นยำลดลงเมื่อมีข้อมูลทดสอบเพิ่มข้ึน ในส่วนของการกำเนิดใหม่ของความ
จุแบบจำลองยังสามารถคาดการณ์ได้อย่างถูกต้อง ในขณะที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม แบบจำลองสามารถ
ประมาณสถานะสุขภาพได้อย่างมีประสิทธิภาพซึ่งต้องใช้ตัวแปรอินพุต 4 ชนิด จึงจะให้ประสิทธิภาพ
สูงที่สุด แต่เกิดการแกว่งของผลลัพธ์ขึ้น โดยการเพิ่มอัตราส่วนข้อมูลการเรียนรู้สามารถช่วยลดการ
แกว่งของผลลัพธ์ได้ 

การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ SOC เริ่มต้น 0% แบบจำลองสถานะสุขภาพ
ที่มีต้นแบบจากแบตเตอรี่ B0005 สามารถนำมาใช้กับแบตเตอรี ่ C ได้ แต่มีประสิทธิภาพลดลง
เล็กน้อย เนื่องจากข้อมูลแบตเตอรี่ B0005 แสดงการเสื่อมสภาพชัดเจน สถานะสุขภาพลดลงเหลือ 
70% หลังผ่าน 167 รอบใช้งาน ส่วนแบตเตอรี่ C สถานะสุขภาพลดลงเพียง 95% หลังผ่าน 138 รอบ
ใช้งาน ซึ่งผลการประมาณสถานะสุขภาพจากอัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 70:30 
และ 80:20 ให้ผลลัพธ์ที่แม่นยำมากที่สุด โดยอัตราส่วน 50:50 ให้ผลลัพธ์ทีแ่ม่นยำอยู่ในช่วง 10 รอบ
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ใช้งาน และความแม่นยำลดลงเมื่อข้อมูลทดสอบเพิ่มขึ้น ส่วน SOC เริ ่มต้นแบบสุ่ม แบบจำลอง
สามารถประมาณสถานะได้ในอัตราส่วนของชุดข้อมูลการเรียนรู้ต่อการทดสอบ 80:20 ให้ผลลัพธ์
แม่นยำที่สุด แต่เกิดข้อผิดพลาดเนื่องจากการแกว่งของผลลัพธ์ ซึ่งอาจเกิดขึ้นได้จากหลายปัจจัยเช่น 
การเสื่อมสภาพของแบตเตอรี่ C ยังไม่แสดงการเสื่อมสภาพอย่างชัดเจนหลังจากผ่านรอบใช้งาน 138 
รอบ สถานะสุขภาพยังมากกว่า 95% ซึ่งข้อมูลการเปลี่ยนแปลงของอินพุตและเอาต์พุตนี้อาจไม่
เพียงพอให้แบบจำลองเรียนรู้ความสัมพันธ์ได้ หรือการเพิ่มความหลากหลายของข้อมูลอินพุตเช่น 
อุณหภูมิ เพ่ือให้แบบจำลองเกิดการเรียนรู้ได้มากข้ึน จากแนวโน้มของเทคโนโลยีของแบตเตอรี่ที่มีอายุ
การใช้งานที่นานขึ้น อาจทำให้ต้องใช้ระยะเวลาในการเตรียมชุดข้อมูล (Dataset) ที่ยาวนานขึ้น 
สำหรับการใช้เทคนิคการขับเคลื่อนด้วยข้อมูล การประสมเทคนิคการประมาณเชิงโมเดลร่วมกับ
เทคนิคการขับเคลื่อนด้วยข้อมูลอาจช่วยลดระยะเวลาในการเตรียมชุดข้อมูลและเพิ่มความแม่นยำใน
การประมาณสถานะสุขภาพก็เป็นไปได้ 

จากผลการทดสอบทั้งหมดนี้แสดงให้เห็นว่า แบบจำลองหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว 

สามารถประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ได้อย่างมีประสิทธิภาพในกรณทีที่ SOC เริ่มต้นเป็น 0
โดยเฉพาะเมื่อใช้ตัวแปรอินพุตครบถ้วนและอัตราส่วนข้อมูลการเรียนรู้ที่เหมาะสม อย่างไรก็ตามการ
นำไปใช้งานจริงควรพิจารณาปรับปรุงแบบจำลองเพื่อเพิ่มความเสถียรและลดความคลาดเคลื่อนใน
สภาวะ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม ผลการทดสอบนี้สามารถเป็นแนวทางสำหรับการพัฒนา ระบบตรวจสอบ
สภาพแบตเตอรี่ในอุตสาหกรรมยานยนต์ไฟฟ้าและอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ เพื่อยืดอายุการใช้งานและ
เพ่ิมความปลอดภัยได้ 

วิเคราะห์ปัญหา 

ประเด็นที่อาจส่งผลให้ผลลัพธ์เกิดการแกว่ง และแบบจำลองไม่สามารถหาความสัมพันธ์  
ระหว่างข้อมูลได้ นั่นคือการเลือกช่วงเวลาสุ่ม ซึ่งชุดข้อมูลที่ได้จะสุ่มข้อมูลเริ่มต้น อยู่ในช่วง 0 -5000 
วินาที ในการสุ่มจุดข้อมูลเริ่มต้นในบางรอบการใช้งานอาจสุ่มจุดข้อมูลแรก เป็นจุดข้อมูลที่เข้าใกล้ 
5000 วินาที ดังเช่นชุดข้อมูลในรูป 5.1 ในขณะที่รูปที่ 5.2 จะสังเกตได้ว่าเส้นสีเหลือง คือชุดข้อมูล 
SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 20 จุดข้อมูล รอบการประจุไฟฟ้าที่ 1 จะมีช่วงของเวลาของข้อมูลน้อย ข้อมูล
กระแสไฟฟ้าที่ได้เป็นช่วงที่การประจุไฟฟ้าใกล้เปลี่ยนจากสถานะกระแสคงที่เป็นแรงดันคงที่และทำ
การลดกระแสเมื่อแบตเตอรี่ใกล้เต็มและเมื่อเข้าสู่สถานะแรงดันคงที่ เมื่อเปรียบเทียบช่วงประจุไฟฟ้า
ที่กระแสต่ำ รอบการประจุไฟฟ้าที่ 1 จนถึงรอบที่ 135 การเปลี่ยนแปลงของข้อมูลก็ใช้เวลาแตกต่าง
กันเพียงเล็กน้อย 
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รูปที่ 5.1 ชุดข้อมูลกระแสแบตเตอรี่ C 

 

 
 

รูปที่ 5.2  กราฟข้อมูลกระแสไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ C 

มีค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

 

ชุดข้อมูลแรงดันรูปที่ 5.3 ก็เป็นลักษณะเช่นเดียวกันกับชุดข้อมูลกระแส ถ้าจุดเริ่มต้นในการ
สุ่มของแต่ละรอบการใช้งาน อยู่ที่ SOC เริ่มต้นเกิน 60% ชุดข้อมูลที่ได้ จะมีลักษณะเดียวกันกับชุด
ข้อมูลกระแสทีร่อบการประจุที่ 1 รูปที่ 5.4 จะสังเกตได้ว่าเส้นสีเหลือง คือชุดข้อมูล SOC เริ่มต้นแบบ
สุ่ม 20 จุดข้อมูล ของรอบการประจุที่ 1 จะมีช่วงของเวลาของข้อมูลน้อย ซ่ึงประมาณครึ่งหนึ่งของ

Random 

SOC 65% 

SOC 66% 

SOC 68% 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ข้อมูลจะอยู่ในช่วงแรงดันคงที่ ซึ่งจะเป็นค่าใกล้เคียงกันที่ 4.2V และถ้าสังเกตุชุดข้อมูลแรงดัน จะ
พบว่าในรอบประจุไฟฟ้า รอบที่ 1 ถึง 135 ระยะเวลาและค่าแรงดันขณะประจุไฟฟ้าก่อนเข้าสถานะ
แรงดันคงท่ีมีค่าแทบไม่แตกต่างกัน เนื่องจากค่าความจุที่ลดลงเล็กน้อย  

 

 
 

รูปที่ 5.3 ชุดข้อมูลแรงดันแบตเตอรี่ C 

 

 
 

รูปที่ 5.4 กราฟข้อมูลแรงดันไฟฟ้า 20 จุดข้อมูลในแต่ละรอบการประจุของแบตเตอรี่ C 

มีค่า SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม 

 

Random 

SOC 65% 

SOC 66% 

SOC 68% 
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ทำการปรับช่วงเวลาในการสุ่มจุดข้อมูลแรกให้อยู่ในช่วง 0-2500 วินาที เพ่ือให้ได้ชุดข้อมูลที่
มีข้อมูลอยู่ในช่วงสถานะกระแสคงที่มากขึ้น ข้อมูลในแต่ละรอบการใช้งาน จะสุ่มจุดข้อมูลแรกอยู่
ในช่วง 0-35% SOC  

 

 
 

รูปที่ 5.5 ช่วงเวลาในการสุ่มจุดข้อมูลแรกของข้อมูลกระแสไฟฟ้า 
 

 
 

รูปที่ 5.6 ช่วงเวลาในการสุ่มจุดข้อมูลแรกของข้อมูลแรงดันไฟฟ้า 
 

Random 

SOC 33% 

SOC 34% 

SOC 36% 

Random 

SOC 33% 

SOC 34% 

SOC 36% 
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เงื่อนไขการทดสอบข้อมูลอินพุตประกอบด้วยแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้าและเวลา อัตราส่วน 
ข้อมูลเรียนรู้ต่อข้อมูลทดสอบ 70:30 รูปที่ 5.7 ผลการประมาณสถานะสุขภาพ ที่ SOC เริ่มต้น 

แบบสุ่ม จุดสุ่มข้อมูลจุดแรกช่วง 0-65% SOC ผลลัพธ์มีค่า RMSE เท่ากับ 0.0782 ในขณะที่รูปที่ 5.8 
จุดสุ่มข้อมูลจุดแรกช่วง 0-35% SOC ผลลัพธ์มีค่า RMSE เท่ากับ 0.0627 จากผลลัพธ์จะเห็นว่าผลการ
ประมาณสถานะมีค่าแม่นยำมากข้ึนเล็กน้อย ซ่ึงยังพบการแกว่งของข้อมูลในบางช่วง 

 

 
 

รูปที่ 5.7 ผลการประมาณสถานะสุขภาพ ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่มช่วง 0-65% SOC 

 

 
 

รูปที่ 5.8 ผลการประมาณสถานะสุขภาพ ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่มช่วง 0-35% SOC 

RMSE = 0.0782 

RMSE = 0.0627 
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ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



76 

 

เงื่อนไขการทดสอบข้อมูลอินพุตประกอบด้วยแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้าและเวลา อัตราส่วน 
ข้อมูลเรียนรู้ต่อข้อมูลทดสอบ 80:20 รูปที่ 5.9 ผลการประมาณสถานะสุขภาพ ที่ SOC เริ ่มต้น 

แบบสุ่ม จุดสุ่มข้อมูลจุดแรกช่วง 0-65% SOC ผลลัพธ์มีค่า RMSE เท่ากับ 0.0616 ในขณะที่รูปที่ 
5.10 จุดสุ่มข้อมูลจุดแรกช่วง 0-35% SOC ผลลัพธ์มีค่า RMSE เท่ากับ 0.0525 จากผลลัพธ์จะเห็นว่า
ผลการประมาณสถานะมีค่าแม่นยำมากขึ้นเล็กน้อย ซ่ึงยังพบการแกว่งของข้อมูลในบางช่วง 

 

 
 

รูปที่ 5.9  ผลการประมาณสถานะสุขภาพ ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่มช่วง 0-65% SOC 

 

 
 

รูปที่ 5.10   ผลการประมาณสถานะสุขภาพ ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่มช่วง 0-35% SOC 

 

RMSE = 0.0616 

RMSE = 0.0525 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



77 

 

 จากผลการประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ C ที่ SOC เริ่มต้นแบบสุ่ม อัตราส่วนข้อมูล
เรียนรู้ต่อข้อมูลทดสอบ 80:20 และ 70:30 ผลลัพธ์มีความแม่นยำขึ้นเล็กน้อยและยังเกิดการแกว่ง
ของข้อมูลขึ้น ซึ่งแนวทางแก้ไขด้วยการลดช่วงจุดสุ่มข้อมูลจุดแรกของ SOC นี้อาจะช่วยเพิ่มความ
แม่นยำได้เล็กน้อย แต่ก็ยังไม่ใช่ทางแก้ปัญหาที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุด การประมาณสถานะสุขภาพด้วย
วิธีการขับเคลื่อนเชิงข้อมูลเพื่อให้แบบจำลองสามารถวิเคราะห์หาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอินพุต
และเอาต์พุต การมีปริมาณของชุดข้อมูลที่เหมาะสมก็อาจเป็นสิ่งจำเป็นในการ เพิ่มประสิทธิภาพ
ประมาณสถานะสุขภาพ  

ข้อเสนอแนะ 

การประมาณสถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้มี มีข้อจำกัดจากการใช้ชุด
ข้อมูลแบตเตอรี่ที่ได้จากห้องปฏิบัติการ ในการประยุกต์ใช้งานเชิงเทคนิคและเชิงปฏิบัติ เพื่อการ
พัฒนาสู่ระบบตรวจสอบแบตเตอรี่แบบเรียลไทม์และการใช้งานในอุตสาหกรรมยานยนต์ไฟฟ้า  ควรมี
การทดสอบแบบจำลองกับแบตเตอรี่ที่ใช้งานจริงในสภาพแวดล้อมต่างๆ เช่น ในรถไฟฟ้าหรือระบบ
กักเก็บพลังงานแสงอาทิตย์ เพ่ือยืนยันถึงประสิทธิภาพของแบบจำลองภายใต้สภาวะที่ไม่แน่นอน 
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