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บทคดัย่อ  
 

งานวจิยันี้น าเสนอการใชเ้ทคโนโลยกีารเรยีนรูข้องเครื่องในการวเิคราะหส์ญัญาณความสัน่สะเทอืนของตลบั
ลกูปืนเพื่อท านายความผดิปกตทิีจ่ะเกดิขึน้กบัตลบัลกูปืนจ านวน 3 ประเภทอนัไดแ้ก่ Inner, Outer และ Roller ระบบที่
น าเสนอจะน าสญัญาณความสัน่สะเทอืนทีว่ดัจาก accelerometer ทีต่ดิกบัตลบัลกูปืนมาค านวณหาค่าทางสถติพิืน้ฐาน 
เช่น ค่าเฉลีย่ ค่า Root Mean Square (RMS) ค่า Peak to peak และอื่นๆจ านวน 12 คา่และน ามาใชเ้ป็นคุณลกัษณะ
เฉพาะทีจ่ะป้อนใหก้บัโมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องใชใ้นการท านายความผดิปกตขิองตลบัลกูปืน เราทดสอบประสทิธภิาพ
ของระบบทีน่ าเสนอกบัชุดขอ้มลู Intelligent Maintenance Systems (IMS) จากผลการทดลอง ระบบทีน่ าเสนอทีใ่ช้
โมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องประกอบไปดว้ย Support Vector Machine , KNN , Random forest และ Extreme 
Gradient Boosting มคี่าความแม่นย าในการท านายความผดิปกตทิัง้ 3 แบบทีด่ทีีส่ดุ โดยระบบทีน่ าเสนอสามารถ
ตรวจจบัความผดิปกตแิบบ Inner, Outer และ Roller โดยมคี่าความแม่นย า (Precision) เท่ากบั 78.6% 91.28% และ 
82.98% ตามล าดบั ก าหนดให ้ โดยคุณลกัษณะเฉพาะทีส่ าคญัทีส่ดุ 3 ล าดบัแรกประกอบไปดว้ยค่า RMS, Clearance 
และ Peak-to-peak โดยมคี่าความส าคญัเท่ากบั 0.46 , 0.14 และ 0.13 ตามล าดบั  
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Predictive maintenance based on vibration signals bearing in manufacturing 

process using machine learning 
Weerachit Tungsiriwattanawong 1,* and Chantri Polprasert 1 

 
 

Abstract  
In this paper, we investigate the performance of machine learning models in predictive maintenance 

problem. Vibration data (time-domain features) collected from accelerometers attached to bearings is used by 
the machine learning model to predict 3 types of bearings’ failure including, inner, outer and roller failure. Our 
proposed system extracts 12 simple statistical measures such as mean, peak-to-peak and root-mean-square 
(RMS) values of the vibration signals and use them as input features to the machine learning models. We test 
the performance of our proposed system on the Intelligent Maintenance Systems (IMS) dataset. Our proposed 
system employing Support Vector Machine , KNN , Random Forest and Extreme Gradient Boosting model 
yields the best performance which can detect inner, outer and roller failure with precision equal to 78.6% 91.28% 
และ  82.98% respectively. RMS, Peak-to-peak and Clearance are three most important features with feature 
importance equal to 0.46, 0.14 and 0.13, respectively.  
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บทน า 
 
   
1. ความเป็นมาของงานวจิยั  
 งานซ่อมบ ารุงเป็นงานประเภทการบ ารุงรกัษาเครื่องจกัรใหเ้ครื่องจกัรเดนิไดต่้อเนื่อง และป้องกนัการหยุด
เครื่องจกัรโดยไม่วางแผนไว ้หรอืทีเ่รยีกว่า เบรกดาวน์ ท าใหเ้กดิการสญูเสยีเวลาในการผลติสนิคา้และผลติภณัฑ ์โดย
งานซ่อมบ ารุงจะม ี3 แนวทาง การซ่อมบ ารุงรกัษาเชงิรบั (Reactive Maintenance) วธิกีารซ่อมบ ารุงเหมอืนเครื่องจกัร
เกดิการช ารุดจงึด าเนินการแกไ้ข ท าใหเ้กดิความเสยีหายกบัเครื่องจกัร และค่าใชจ้่ายทีส่งู ในการซ่อมบ ารุงเชงิป้องกนั 
(Preventive maintenance) วธิกีารซ่อมบ ารุงก่อนเครื่องจกัรช ารุด วางแผนจดัการตามเวลาทีก่ าหนดเวลาในการเปลีย่น
เครื่องจกัรหรอือุปกรณ์ ท าให้ลดความสูญเสยีได้ แต่ยงัมโีอกาสเกดิการสูญเสยีที่เกดิจากการเปลี่ยนการท างานของ
เครื่อง แล้วส่งท าให้เครื่องจกัรผิดปกติ แต่การซ่อมบ ารุงเชิงป้องกันไม่ได้มีการตรวจวัดอย่างต่อเนื่องมีโอกาสที่
เครื่องจักรจะได้รับเสียหาย การซ่อมบ ารุงรักษาเชิงพยากรณ์ (Predictive maintenance) วิธีการซ่อมบ ารุงแบบ
บ ารุงรกัษาเชงิพยากรณ์ มกีารคาดการณ์การเกดิขึน้ในอนาคตจากการใชเ้ทคโนโลยมีาตรวจสอบวเิคราะหข์อ้มูล เช่น  
กระแสมอเตอร์ไฟฟ้า , การสัน่สะเทอืน , อุณหภูม ิเป็นต้น การซ่อมบ ารุงรกัษาเชงิพยากรณ์สามารถแจง้ล่วงหน้าถงึ
ความผดิปกตขิองเครื่องจกัร เพื่อทีจ่ะแกไ้ขปัญหาไดท้นัก่อนจะเกดิความเสยีหายกบัเครื่องจกัรและกระบวนการผลติ 
 งานวิจยันี้น าเสนอการซ่อมบ ารุงรักษาเชิงพยากรณ์ใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้ของเครื่องในการวิเคราะห์
สญัญาณความสัน่สะเทอืนของตลบัลูกปืน เพื่อท านายความผดิปกติที่จะเกดิขึน้กบัตลบัลูกปืนจ านวน 3 ประเภทอนั
ไดแ้ก่ Inner, Outer และ Roller ระบบทีน่ าเสนอจะน าสญัญาณความสัน่สะเทอืนทีว่ดัจาก accelerometer ทีต่ดิกบัตลบั
ลูกปืนมาค านวณหาค่าทางสถิติพื้นฐาน เช่น ค่าเฉลี่ย ค่า Root Mean Square (RMS) ค่า Peak-to-peak และอื่นๆ
จ านวน 12 ค่าและน ามาใช้เป็นคุณลกัษณะเฉพาะที่จะป้อนให้กบัโมเดลการเรยีนรู้ของเครื่องใช้ในการท านายความ
ผดิปกตขิองตลบัลกูปืน โมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องทีใ่ชใ้นการทดลองนี้ไดแ้ก่ Support vector machine (SVM) ,  
K-Nearest Neighbor (KNN) , Random Forest (RF) และ Extreme Gradient Boosting (XG-Boost) โดยสาเหตุทีเ่ลอืก
โมเดลทัง้ 4 อันนี้มาทดสอบประสิทธิภาพเนื่องจากโมเดลทัง้ 4 มีการใช้งานอย่างแพร่หลายในอุตสาหกรรม มี
ประสิทธิภาพสูงและน าไปใช้งานได้จริง เราทดสอบประสิทธิภาพของระบบที่น าเสนอกับชุดข้อมูล Intelligent 
Maintenance Systems (IMS) โดยท าการวดัประสทิธภิาพของแต่ละโมเดลในรูปของค่าความเทีย่งตรง (Precision) ค่า
ความระลกึ (recall) ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) และ macro average F1-score  ผลทีไ่ดจ้ากการทดลองคอืการท านาย
หาคลาสของตลบัลูกปืนจากการทดสอบ เพื่อใหท้ราบสถานะของตลบัลกูปืนเริม่เกดิการช ารุดหรอืไม่ และมโีอกาสช ารุด
ในรปูแบบใด 
 
 
 
 
 
 
 
 
2. งานวจิยัทีเ่กีย่วขอ้ง 
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 Zhang, R., et al.[1] ใช้โมเดล deep neural network (DNN) วเิคราะห์การสัน่สะเทอืนเพื่อท านาย โอกาสที่
ตลบัลูกปืนจะช ารุด โมเดลมคี่าความถูกต้อง 100%  อย่างไรการอธบิายผลของโมเดลไม่สามารถระบุคุณลกัษณะที่ใช้
ท านายความผิดปกติได้เนื่องจากมลีกัษณะเป็นโครงข่ายประสาทเทยีม Miltiadis K [2]  ใช้โมเดล XG-boost โดยใช้
คุณลกัษณะ 19 คุณลกัษณะ มทีัง้ในแบบเวลาและความถี่ ก าหนดคลาสทัง้หมด 6 คลาส คอื Early ,Normal , Inner 
race ,failure stage 2 failure ซึง่มกีารก าหนดแตกต่างจากการทดลองครัง้นี้  ทีม่กี าหนด 4 คลาสทีเ่น้นไปทีก่ารช ารุด 3 
แบบการช ารุด Mosallam, A., et al. [3] ใช้โมเดล Ridge regression ได้ผลการทดลอง MAE เท่ากับ 0.075 %  
Martinez-Rego, D., et al. [4] ใชโ้มเดล one-class SVM  เป็นการตรวจจบัหาสิง่ผดิปกต ิผลลพัธต์รวจจบัสิง่ผดิปกตไิด้
ก่อน 92 ชัว่โมง ก่อนการช ารุด คุณลกัษณะมกีารแปลงสญัญาณรูปแบบของเวลาเปลีย่นเป็นรูปแบบของความถี ่หากจะ
เปรยีบเทยีบกบัการทดลองในครัง้นี้จะไม่ไดห้าเฉพาะความผดิปกตทิีเ่กดิขึน้กบัตลบัลกูปืนเพยีงอย่างเดยีว ไดท้ าการหา
คลาสการช ารุดของตลบัลูกปืนเพื่อวเิคราะหส์าเหตุการช ารุด   Kankar, P. K., et al [5]  โมเดล ANN และ SVM ศกึษา
กระบวนการตรวจจบัเสยีหายของตลบัลูกปืน และแยกประเภทความเสยีหาย ก าหนดคลาส 5 คลาสได้แก่ Healthy , 
outer race crack , inner race crack , Ball with corrosion และ combine defect  ผลการทดลองทีไ่ด ้ANN มคีวามถูก
ตอ้ง 71.23% และ SVM มคีวามถูกตอ้ง 73.97%  Kim, H.-E., et al. [6] โมเดลใช ้SVM เพื่อหา Remaining Useful Life 
(RUL) มคีวามผดิพลาดจากการสอนโมเดลอยู่ 18.75%  ใช้การแปลงคุณลกัษณะทางสถิตและการเลอืกคุณลักษณะ 
คุณลกัษณะมแีบบทัง้รูปแบบของเวลาและรูปแบบของความถี่ทัง้หมด 14  คุณลกัษณะ แบ่งขอ้มูลออกเป็น 6 สถานะ
ขอ้มลู เพื่อก าหนดตัง้แต่เริม่ใชง้านจนถงึการช ารุดของตลบัลกูปืน 
  

ระเบียบวิธีวิจยั  
 
ในงานวจิยัครัง้นี้ ผูว้จิยัไดด้ าเนินการตามขัน้ตอนมขีัน้ตอนดงันี้  
1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง  
2. การจดัการขอ้มลู และการส ารวจขอ้มลู 
 
1. กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 รปูที ่1  อธบิายถงึกระบวนการสรา้งแบบจ าลอง พจิารณาขอ้มลูดบิจากการพจิารณกราฟ พรอ้มกบั
พจิารณาเลอืกตวัอย่างขอ้มลู ใหใ้นแต่ละคลาสใหม้ปีรมิาณขอ้มลูใกลเ้คยีงกนั น ากลุ่มขอ้มลูมาแบ่งเป็น Train 80% และ 
Test 20% Pratap D. [7] โดยTrain ถูกน าไปแยกคุณลกัษณะเฉพาะ (Feature Exaction) เป็น 12 คุณลกัษณะ ตาม
ดว้ยการเตรยีมขอ้มลู (Preprocessing) , เลอืกคุณลกัษณะเฉพาะ (Feature selection) เพื่อจดัการและหาความสมัพนัธ์
ระหว่างคุณลกัษณะ หลงัจากนัน้น าขอ้มลู Train เขา้โมเดล ก าหนดค่าพารามเิตอรข์องโมเดล (Hyper parameter) และ 
ท าตรวจสอบการ Train ใหทุ้กขอ้มลูไดถู้กสอน Cross validation เพื่อปรบัปรุงใหม้คีวามถูกตอ้งเพิม่ขึน้  หลงัจากนัน้น า
ขอ้มลูทีใ่ช ้Test แยกคุณลกัษณะเฉพาะ การเตรยีมขอ้มลู และ  เลอืกคุณลกัษณะเฉพาะเพื่อใหม้จี านวนคุณลกัษณะตาม
ขอ้มลู  Train  หลงัจากนัน้น าขอ้มลูทีไ่ดไ้ปเขา้โมเดลเพื่อท าการประเมนิประสทิธภิาพโมเดล (evaluation model) 
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รปูที ่1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง 

 
 
2. การจดัการขอ้มลู และการส ารวจขอ้มลู 
   2.1 การเกบ็รวบรวมขอ้มลู 
 จากตารางที ่1 ขอ้มลูจาก Intelligent (IMS) มดีว้ยกนัทัง้หมด 3 ชุดขอ้มลู โดยขอ้มลูชุดที ่1 มจี านวน  
2,516 แฟ้มขอ้มลู ขอ้มลูดว้ยความถี ่20 kHz ในแต่ละแฟ้มขอ้มลูมทีัง้หมด 20,480 ค่า ใน 1 แฟ้มขอ้มลูคอื 1 วนิาท ีของ
การวดั ในแต่ละแฟ้มมคีวามห่างของช่วงเวลาอยู่ทีทุ่กๆ 5 นาท ีหรอื 10 นาท ีค่าทีเ่กบ็ไว ้สญัญาณตลบัลูกปืนเป็นค่า
การสัน่สะเทอืน  จากเครื่องวดัความเร่ง มหีน่วยวดัเป็น  𝑚𝑚/𝑠2 ตดิตัง้ในแนวแกนนอนและตัง้ ทัง้หมด 8 จุดตดิตัง้  
จงึได ้8 คุณลกัษณะตามชุดขอ้มลู 1 แต่ชุดขอ้มลู 2,3 ตดิตัง้เฉพาะแกนนอนจงึมแีค่ 4 คุณลกัษณะ ใน 1 แฟ้มขอ้มลูคอื 
1 วนิาท ีของการวดั ในแต่ละแฟ้มมคีวามห่างของช่วงเวลาอยู่ทีทุ่กๆ 10 นาท ีขอ้มูลตลบัลูกปืนถูกทดสอบจนกระทัง้
ตลบัลกูปืนช ารุด จากขอ้มลูชุด 1 ระบุการช ารุดเป็น Inner race คอืเกดิการช ารุดทีต่ลบัลูกปืนบรเิวณรางวิง่ใน และ การ
ช ารุดเป็น Rolling element คอืเกดิการช ารุดทีต่ลบัลูกปืนทีลู่กปืนเมด็กลม  ขอ้มูลชุด 2 ระบุการช ารุดเป็น Outer race 
คอืเกดิการช ารุดทีต่ลบัลกูปืนบรเิวณรางวิง่นอก และ ขอ้มลูชุด 3 ระบุการช ารุดเป็น Outer race คอืเกดิการช ารุดทีต่ลบั
ลกูปืนบรเิวณรางวิง่นอก สาเหตุของการช ารุดทีร่ะบุในเอกสาร IMS น าไปใชร้ะบุคลาสของกระบวนการเรยีนรูข้องเครื่อง
ไดใ้นการทดลอง การวดัสญัญาณสัน่สะเทอืนจะตดิตามตลบัลูกปืนหากเป็นขอ้มลูชุดเดยีวกนัจะ วดัในช่วงเวลาเดยีวกนั 
เวลาทีบ่นัทกึคอืเวลาตัง้แต่เริม่วดัจนไปถงึช่วงเวลาทีเ่กดิการช ารุด 
 

ตารางที ่1 ชุดขอ้มลูแสดงถงึจ านวนขอ้มลู และ สาเหตุการช ารดุของตลบัลกูปืน 
   ชดุ
ขอ้มลู 

จ านวน
แฟ้มขอ้มลู 

จ านวน
คณุลกัษณะ  

เวลาที่
บนัทกึ สาเหตุของการช ารดุเสยีหาย 

ชุดขอ้มลู 1 2,156 8 49,680 นาท ี
    ตลบัลกูปืน 3: Inner race 
    ตลบัลกูปืน 4: Rolling element 

ชุดขอ้มลู 2 984 4 9,840 นาท ี     ตลบัลกูปืน 1: Outer race 
ชุดขอ้มลู 3 4,448 4 44,480 นาท ี     ตลบัลกูปืน 3: Outer race 
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   2.2 การเตรยีมขอ้มลู  
 จากชุดขอ้มูลดบิ น าขอ้มูลของค่าการสัน่สะเทอืนมาจดักลุ่มใหแ้ต่ละคลาสมปีรมิาณขอ้มูลใกลเ้คยีงกนั และ
จ านวนเวลาทีน่ ามาใชเ้ท่ากนั โดยขอ้มลูทัง้หมดม ี13,600 แถว ท าการแบ่งขอ้มลูเป็น Train 80% ม ี10,880 แถว น าไป
เขา้โมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องเพื่อสอน และ Test 20% ม ี2,720 แถว เพื่อทดสอบการท างานใหแ้น่ใจว่า โมเดลจะมค่ีา
ความถูกต้อง และน่าเชื่อถือในการน าไปใช้งาน คลาสที่ก าหนดจะมคีลาสที่อยู่ในช่วงตลบัลูกปืนท างานปกติคลาส 1 
(Normal)  ม ี2726 ค่าส าหรบั train และ 674 ค่า ในสว่นของคลาสทีเ่หลอื เป็นคลาสทีช่ ารุด คอื คลาส 0 (Inner) , คลาส 
2 (Outer) และ คลาส 3 (Roller) ในส าหรบั Test โดยมกีารแบ่งขอ้มลูตามตารางที ่2 ไดด้งันี้ 
 
 

ตารางที ่2 จ านวนขอ้มลูส าหรบัเรยีนรูข้องเครื่อง 

คลาส เวลา Train Test 

คลาส 0 (Inner) 25 วนิาท ี 2713 687 

คลาส 1 (Normal) 25 วนิาท ี 2726 674 

คลาส 2 (Outer) 25 วนิาท ี 2716 684 

คลาส 3 (Roller) 25 วนิาท ี 2725 685 
 
2.3 การแยกคุณลกัษณะเฉพาะ  
 การน าสญัญาณสัน่สะเทอืน ในรูปแบบของคาบเวลา เป็นคุณสมบตัทิางสถติิได ้12 คุณลกัษณะเฉพาะ  คอื 
Mean ,Standard derivation (Std) , Skewness , Peak to peak , Crest , Clearance, Shape , Impulse, Entropy , 
Kurtosis , Root mean square (RMS) และ Max  Mathwork [8]  เพื่อใหส้ญัญาณ แบ่งออกเป็นหลายส่วนได ้การแบ่ง
สญัญาณออกเป็นหลายคุณลกัษณะ ท าให้การท านายมคีวามถูกต้องเพิม่ขึน้และช่วยแยกความแตกต่างระหว่างตลบั
ลกูปืนทีแ่ขง็แรง และช ารุดไดช้ดัเจนขึน้  
 
2.4 การส ารวจขอ้มลู และวเิคราะหข์อ้มลู   
 
  จากรปูที ่2 เป็นการหาความสมัพนัธร์ะหว่างขอ้มลู (Correlation) เพื่อลดความจ านวนตวัแปรทีม่คีวาม
คลา้ยคลงึกนั ลดการท างานของโมเดล จากรปูภาพจะพบว่า RMS สมัพนัธก์บั Mean และ Std ถงึ 99%  ในสว่นของ 
Crest สมัพนัธก์บั Impulse ถงึ 98 % ท าการตดั Impulse เน่ืองจาก สตูรการค านวณของ Crest Mathwork [8]   มคี่า 
RMSเป็นสว่นประกอบ ทางทฤษฎกีารวเิคราะหต์ลบัลกูปืนใหค้วามส าคญักบั RMS มากกว่า Mean และ อกีหนึ่ง
ความสมัพนัธ ์ Peak to Peak สมัพนัธก์บั Max ถงึ 99 %  ท าการตดั Max เน่ืองจาก Peak to Peak ใหผ้ลลพัธท์างการ
ท านายไดด้กีว่า ดงันัน้จงึไดต้ดัค่า Mean , Std , Impulse และ Max ออก ท าใหต้วัแปรจาก 12 คุณลกัษณะเฉพาะ  เป็น 
8 คุณลกัษณะเฉพาะคอื Skew , Crest , Kurtosis , Entropy , Shape , RMS , Clearance และ Peak-to-Peak การลด
จ านวนคุณลกัษณะชว่ยใหล้ดความซบัซอ้น ของการท างานของโมเดล แต่พจิารณาไมใ่หคุ้ณลกัษณะทีล่ดลงสง่ผล
กระทบต่อค่าความถูกตอ้งของโมเดล  
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รปูที ่2   ความสมัพนัธ ์(Correlation) 12 คุณลกัษณะเฉพาะ 
 

 
 ผลการวิจยัและอภิปรายผลการวิจยั 

1. ผลการวจิยั 
 ในการวิจยัเรื่องการท านาย คลาสของตลบัลูกปืนโดยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ผู้วิจยัได้เปรียบเทยีบ
ประสทิธภิาพการเรยีนรูข้องเครื่อง บรรลุวตัถุประสงคข์องงานวจิยัไดก้ าหนดดงันี้ 
 1.1) ผลลพัธข์องการเปรยีบเทยีบโมเดลทัง้ 4 โมเดล 
 1.2) ผลลพัธข์องการเปรยีบเทยีบ คุณลกัษณะเฉพาะ   
 
1.1) ผลลัพธ์ของการเปรียบเทียบโมเดล ทัง้ 4 โมเดล  จากการท า Hyper parameter tuning และ 5-Fold Cross 

Validation จะได ้Best parameter tuning และ ค่าเฉลีย่ของค่าความถูกตอ้งของแต่ละโมเดล จะพบว่า XG-Boost มี
ค่าเฉลีย่ของค่าความถูกตอ้งสงูสดุอยู่ที ่87.42% ดงัตารางที ่3 

 
ตารางที ่3  การเปรยีบเทยีบ ค่าเฉลีย่ของค่าความถูกตอ้งของแต่ละโมเดลจากการท า Cross Validation 

การเรยีนรูข้อง
เครื่อง  Best parameter tuning 

ค่าเฉลีย่ของค่า
ความถูกตอ้งสงูสดุ 

SVM C :1.5 , kernel :RBF 82.17% 
KNN neighbors : 11 82.17% 
RF Estimators : 100 , Criterion : Gini 86.59% 

XG-Boost Objective: SoftMax ,max_depth:10 ,estimators: 450 ,learning rate= 0.05 87.42% 
 



 

 

65 

 จากตารางที ่3 โมเดล SVM  พารามเิตอร ์ C เป็นพารามเิตอรท์ีก่ าหนดความห่างของเสน้แบ่งคลาสของ
ขอ้มลู และ Kernel คอื Activation function ใชแ้ปลงพืน้ทีม่ติขิองขอ้มลู  โมเดล KNN มพีารามเิตอร ์ Neighbors ตวั
เลขทีบ่่งบอกถงึจ านวนกลุ่มผลลพัธ ์โมเดล RF มพีารามเิตอร ์Estimators บอกถงึ จ านวน Decision tree ในการโหวต
หาค าตอบ และพารามเิตอร ์Criterion เป็นกระบวนการตรวจสอบคุณลกัษณะ โมเดล XG-Boost มพีารามเิตอร ์
Estimators ก าหนดจ านวน Decision tree ในการโหวตหาค าตอบ, Max depth เป็นความลกึของโครงตน้ไม ้ 
 
 ตารางที ่4  น าโมเดลทัง้ 4 มาท าการทดสอบ และการเปรยีบเทยีบสรุปผล  Macro avg. F1-score และ ค่า
ความถูกตอ้งของทุกคลาส การทดลอง พบว่าโมเดล XG-Boost  มคี่าความถูกตอ้ง 88.24%  หากเทยีบ SVM เป็น
โมเดลพืน้ฐานในการวจิยั เพราะ ในหลายงานวจิยัทีเ่กีย่วกบัตลบัลกูปืนใชโ้มเดล SVM ประกอบกบัโมเดล SVM 
สามารถแยกคลาสได ้จากการทดลองนี้ค่าความถูกตอ้งของ SVM อยู่ที ่83.80%  
 

ตารางที ่4 สรุปผลการเปรยีบเทยีบของโมเดล 

  
SVM 

 baseline  
KNN RF XG-Boost 

Macro avg. F1 83.80% 84.30% 87.98% 88.23% 
Accuracy 83.93% 84.29% 87.93% 88.24% 

 
 
 ตารางที่ 5 เป็นผลการ Test โมเดล ของ XG-Boost  แสดงค่า Precision , Recall , F1-Score และ ค่า
ความถูกตอ้งเป็น 88.23 % ใช ้F1-score ในการพจิารณาค่าความถูกตอ้งในแต่ละคลาส จะพบว่าคลาสทีท่ านายถูกทีสุ่ด
คอื คลาส 1 (Normal) จะพบว่า F1-score เท่ากบั 100% ในคลาส 2 (Outer) F1-score เท่ากบั 92% ตามดว้ยคลาส 3 
(Roller) 84% และ คลาส 0 (Inner) เท่ากบั 76%  
 

ตารางที ่5 แสดงถงึ Precision ,Recall  และ F1-Score ของ XG-Boost 

Class No. 0 (Inner) 1 (Normal) 2 (Outer) 3 (Failure) 
Precision 78.60% 100.00% 91.28% 82.98% 
Recall 75.40% 100.00% 91.81% 85.93% 

F1-score 79.97% 100.00% 91.55% 84.43% 
 
1.2) ผลลพัธข์องการเปรยีบเทยีบ คุณลกัษณะเฉพาะ   
 
 การพจิารณาคุณลกัษณะเฉพาะทีส่ าคญัจะช่วยใหส้ามารถทราบไดว้่า คุณลกัษณะเฉพาะใดมคีวามส าคญักบั
โมเดลทีเ่ลอืกใชง้าน ทัง้หมด 8 คุณลกัษณะเฉพาะท าการเปรยีบเทยีบคุณลกัษณะเฉพาะ  โดยใชโ้มเดล Gradient boost 
Classification ดงัภาพประกอบที ่3  เราจะพบว่า คุณลกัษณะเฉพาะ  Peak-to-Peak เท่ากบั 0.14 , Clearance เท่ากบั 
0.13  และ  RMS เท่ากบั 0.46 มคี่าสงูเป็น 3 อนัดบัแรก 
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รปูที ่3  เรยีงล าดบัคุณลกัษณะเฉพาะทีม่คีวามส าคญั 

 
2.  อภปิรายผลการวจิยั  

 
 ในการวจิยันี้ไดศ้กึษาการช ารุดของตลบัลกูปืน โดยใชก้ารเรยีนรูด้ว้ยเครื่องท านายหาคลาสของตลบัลกูปืน  
พบว่าเราสามารถแบ่งแยกคลาสของตลบัลกูปืนโดยท าการแปลงสญัญาณสัน่สะเทอืน ใหเ้ป็นคุณลกัษณะเฉพาะ  ทีใ่ชใ้น
การวเิคราะหข์อ้มลู เราจะพบว่าคุณลกัษณะเฉพาะสามารถแสดงถงึความแตกต่างระหว่างคลาสไดจ้ากการแสดงใน
รปูแบบกราฟการแจกแจงแบบปกต ิ จากรปูที ่4 พบว่า RMS Peak to Peak และ Clearance พจิารณาจากค่า RMS จะ
พบ Normal อยูใ่นชว่ง 0.051 ถงึ 0.116 หากเปรยีบเทยีบคลาส Roller อยูใ่นช่วง 0.139 ถงึ 0.3 , Inner อยู่ในช่วง 
0.178 ถงึ 0.437 และ Outer อยูใ่นช่วง 0.184 ถงึ 0.529 จะพบวา่คลาส Normal  อยู่ในช่วงต ่ากว่า และมคีวาม
แปรปรวนน้อย เพราะในขณะตลบัลกูปืนท างานอยู่ในช่วง Normal สญัญาณสัน่สะเทอืนอยู่ในชว่งความแปรปรวนทีต่ ่า 
เน่ืองจากสว่นประกอบต่างๆในตลบัลกูปืนอยู่ในสภาพพรอ้มใชง้าน การสกึหร่อนจากการใชง้านต ่า ในคลาสอื่นจะพบว่า 
RMS มคี่าสงูขึน้จากคลาส1 (Normal) และ การแจกแจงแบบปกตมิคีวามแปรปรวนทีส่งู ในคุณลกัษณะเฉพาะ Peak-to-
Peak และ Clearance มลีกัษณะของการแจกแจงปกต ิและความแปรปรวนคลา้ยคลงึกบั RMS  ท าใหค้ลาส 1 (Normal) 
แยกออกจากคลาสอื่นไดช้ดัเจน สง่ผลใหค้ลาส 1 (Normal) มคี่าความถูกตอ้ง 100%  หากจะพจิารณาค่าความถูกตอ้ง
ของคลาสอื่นสามารถอธบิายไดจ้ากจากรปูที ่5  จะพบว่า คลาส 1 (Normal) แสดงอยูใ่นในช่วงค่า 0.05 ถงึ 0.12  คลาส 
แยกตวัตวัไดช้ดัเจน และ คลาส 3 (Roller) แสดงอยู่ในในชว่งค่า 0.14 ถงึ 0.31 มกีารเปลีย่นแปลงของค่าน้อย มชีว่งค่า
ถดัจาก คลาส 1 (Normal) ในคลาส 0 (Inner) แสดงอยู่ในในช่วงค่า 0.18  ถงึ 1.36  และ มคี่าสงูขึน้ในช่วงทา้ยของ
ขอ้มลู มชี่วงค่าทีใ่กลเ้คยีง กบั คลาส 3 (Roller) ท าใหม้โีอกาสทีค่ลาสนี้มคีวามถูกต้องน้อยกวา่คลาสอื่น  และ คลาส 2 
(Outer) แสดงอยู่ในในช่วงค่า 0.00 ถงึ 0.91  ตลอดชว่งค่าความแปรปรวนเพิม่ขึน้ ค่ามแีนวโน้มสงูขึน้ตัง้แต่ชว่งตน้ของ
ขอ้มลู ชว่งขอ้มลูทีก่วา้งกว่าคลาสอื่น และความแปรปรวนทีม่าก ท าใหก้ารท านายมโีอกาสแบ่งแยกออกจากคลาส 0 
(Inner) และ คลาส 3 (Roller)  

ในการเปรยีบเทยีบโมเดลจะพบว่าโมเดล XG-Boost มคี่าความแมนย าอยู่ที ่88% หากจะเปรยีบเทยีบระหว่า
งาค่าความถูกตอ้งทัง้ 4 โมเดล หากพจิารณาค่าความถูกตอ้งของแต่ละคลาสในแต่ละโมเดล มผีลเหมอืนกนัคอื คลาส 1 
(Normal) ถูกตอ้งทีส่ดุ และ คลาส 0 (Inner) ค่าความถูกตอ้งน้อยสทีส่ดุ 
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รปูที ่4  ภาพบนแสดงขอ้มลูการแจกแจงแบบปกต ิของ RMS ดา้นซา้ยของภาพ และ Peak-to-Peak  
ตรงกลางของภาพ และ Clearance ดา้นขวาของภาพ 

 

 
รปูที ่5 กราฟแสดงขอ้มลู RMS ในเชงิเวลา  

 
สรปุผลการวิจยั 

 งานวจิยันี้น าเสนอการใชเ้ทคโนโลยกีารเรยีนรูข้องเครื่องในการวเิคราะหส์ญัญาณความสัน่สะเทอืนของตลบั
ลกูปืนเพื่อท านายความผดิปกตทิีจ่ะเกดิขึน้กบัตลบัลกูปืนจ านวน 3 ประเภทอนัไดแ้ก่ Inner เป็นการช ารุดทีว่งในของ
ตลบัลกูปืน , Outer เป็นการช ารดุทีว่งนอก ของตลบัลกูปืน และ Roller เป็นการช ารุดทีล่กูปืน ระบบทีน่ าเสนอจะน า
สญัญาณความสัน่สะเทอืนทีว่ดัจาก accelerometer ทีต่ดิกบัตลบัลกูปืนมาค านวณหาค่าทางสถติพิืน้ฐาน ค่า Root 
Mean Square (RMS) ค่า Peak-to-peak ค่าทัง้สองในทางกลศาสตรก์ารสัน่สะเทอืนสามารถน าไปวเิคราะหห์าความ
ผดิปกตขิองตลบัลกูปืนได ้จงึเป็นพารามเิตอรส์ าคญัในการวเิคราะหก์ารเรยีนรูข้องเครื่อง และพารามเิตอรอ์ื่นๆจ านวน 
12 ค่าและน ามาใชเ้ป็นคุณลกัษณะเฉพาะทีจ่ะป้อนใหก้บัโมเดลการเรยีนรูข้องเครื่องใชใ้นการท านายความผดิปกตขิอง
ตลบัลกูปืน เราทดสอบประสทิธภิาพของระบบทีน่ าเสนอกบัชุดขอ้มูล Intelligent Maintenance Systems (IMS) จากผล
การทดลอง ระบบทีน่ าเสนอทีใ่ชโ้มเดลการเรยีนรูข้องเครื่องทัง้ 4 ชนิด SVM , KNN, RF และ XG-Boost  พบว่า      
XG-Boost  มคี่าความแม่นย าในการท านายความผดิปกตทิัง้ 3 แบบทีด่ทีีส่ดุ โดยระบบทีน่ าเสนอสามารถตรวจจบัความ
ผดิปกตแิบบ Inner, Outer และ Roller โดยมคี่าความแม่นย า (Precision) เท่ากบั 78% , 91% และ 82% ค่าระลกึ



 

 

68 

(Recall) เท่ากบั 76% , 92% และ 86% ค่า F1score  77% , 92% และ 84% ตามล าดบั จะพบว่าความผดิปกตแิบบ 
Outer มคีวามแม่นย ามากทีส่ดุ ตามดว้ย Roller และ Inner โดยคุณลกัษณะเฉพาะทีส่ าคญัทีส่ดุ 3 ล าดบัแรกประกอบไป
ดว้ยค่า RMS, Clearance และ Peak-to-peak โดยมคีา่ความส าคญัเท่ากบั 0.234 0.233 และ 0.228 ตามล าดบั  
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