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บทคัดย่อ 

 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือสร้างโมเดลการบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์ ของเครื่องยนต์อากาศยานด้วย
เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง และเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการคาดการณ์ความเสียหายของแต่ละเทคนิค
เพ่ือหาเทคนิคที่มีความเหมาะสม โดยใช้ชุดข้อมูลจากโมเดลใหม่ของ Commercial Modular Aero-
Propulsion System Simulation (N-CMAPSS) ในการฝึกฝนและทดสอบโมเดลในการคาดการณ์ความ
เสียหาย ชุดข้อมูลดังกล่าวเป็นชุดข้อมูลเกี่ยวกับความเสียหายที่เกิดขึ้นกับเครื่องยนต์อากาศยานแบบ 
Turbofan จากศูนย์ความเป็นเลิศด้านการท านาย (The Prognostics Center of Excellence) ของศูนย์วิจัย
นาซาเอมส์ (NASA Ames Research Center) เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องทั้งหมด 5 เทคนิคได้แก่ ต้นไม้
ตัดสินใจ ป่าแบบสุ่ม ขั้นตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้สุด โครงข่ายประสาทเทียม และ Gradient Boosting with 
XGBoost ถูกน ามาใช้ส าหรับสร้างโมเดลเพ่ือคาดการณ์ความเสียหาย ในส่วนของการประเมินโมเดลใช้ค่า
สัมประสิทธิ์การก าหนด (R2) และค่ารากที่สองของความผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) จากการฝึกฝนและ
ทดสอบโมเดลทั้งหมด 5 เทคนิคพบว่า เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดด้วยค่าสัมประสิทธิ์การ
ก าหนดเท่ากับ 0.7578 และค่ารากท่ีสองของความผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ยเท่ากับ 0.0016 
 
ค าส าคัญ: การเรียนรู้ของเครื่อง การคาดการณ์ความเสียหาย การบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์ เครื่องยนต์อากาศ
ยาน ชุดข้อมูล N-CMAPSS 

ABSTRACT 

 This paper aimed to create the predictive maintenance model of an aircraft engine by 
implementing the machine learning techniques and comparing the prediction performance of 
each technique to determine the most suitable technique. Datasets for this study were 
collected from a new model of Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation 
(NCMAPSS) used for training and testing for the predictive maintenance model. N-CMAPSS was 
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a series of data on the damage to turbofan engines from The Prognostics Center of Excellence 
(PCoE), NASA Ames Research Center. There were 5 machine learning techniques including 
Decision Tree, Random Forest, k-Nearest Neighbor (kNN), Artificial Neural Network (ANN), and 
Gradient Boosting with XGBoost. They were used to implement the predictive maintenance 
model. In addition, the designation coefficient of determination (R2) and Root mean square 
error (RMSE) were used to evaluate the model. The analysis of the training and testing of five 
techniques concluded that Artificial Neural Network was the suitable technique with 0.7578 of 
R2 and 0.0016 of RMSE. 
 
KEYWORDS: Machine Learning, Failure Prediction, Predictive Maintenance, Aircraft Engine, N-
CMAPSS Datasets 

 

บทน า 
 เครื่องยนต์เป็นระบบกลไกที่มีความส าคัญ
ต่อการขับเคลื่อนของอากาศยานด้วยโครงสร้างที่มี
ความซับซ้อนและจ าเป็นที่จะต้องท างานอยู่ใน
สภาวะที่ ไ ม่ เ อ้ื ออ านวย  ส่ งผลให้ มี โ อกาสที่
ประสิทธิภาพของเครื่องยนต์จะลดลงซึ่งหมายถึง
ค่าใช้จ่ายที่เพ่ิมสูงขึ้นในหลายด้าน ด้วยอัตราการ
สิ้นเปลืองเชื้อเพลิงที่มากขึ้นรวมถึงค่าบ ารุงรักษาที่
อาจตามมาในกรณีที่เกิดการเสื่อมสภาพและอาจ
น าไปสู่ความเสียหายที่เป็นอันตรายอย่างยิ่ง ดังนั้น
ความสมบูรณ์ของชิ้นส่วนเครื่องยนต์และการ
ท างานที่มีความเชื่อถือได้สูงจึงเป็นสิ่งส าคัญอย่าง
ยิ่งของความปลอดภัยขณะท าการบิน (Junjie, 
Jinquan, & Feng, 1707) (Efstratios & Pantelis 
, 2015) ด้วยเหตุนี้ความส าคัญของการบ ารุงรักษา
จึงเพ่ิมขึ้นและส่งผลให้แนวโน้มความสนใจในการ
พัฒนารวมถึงการปรับใช้กลยุทธ์การบ ารุงรักษาที่มี
ประสิทธิภาพเพ่ิมสูงขึ้นเช่นกัน การบ ารุงรักษาที่มี
ประสิทธิภาพจะสามารถปรับปรุงความน่าเชื่อถือ
ของระบบป้องกันความล้มเหลวของระบบ และลด
ต้นทุนการบ ารุงรักษาได้ (Ana, et al., 2018) อีก
ทั้งในช่วงที่ผ่านมาการบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์
(Predictive Maintenance) ได้รับความนิยมสูงขึ้น 
การปฏิวัติอุตสาหกรรม 4.0 ก็ให้การสนับสนุนการ
บ ารุ งรั กษาประเภทนี้ จ ากความต้องการใน
ภาคปฏิบัติที่เพ่ิมสูงขึ้นเช่นกัน เนื่องจากมีความ
ได้เปรียบในเรื่องของความน่าเชื่อถือ ความพร้อม

ในการใช้งาน และความปลอดภัยที่มากกว่าการ
บ ารุงรักษาแบบเดิม (Khanh & Kamal, 2019) ซึ่ง
หมายถึ งการบ ารุ งรั กษา เชิ งรับ  ( Corrective 
Maintenance) ที่จะท าการซ่อมบ ารุ ง เมื่อ เกิด
ความเสียหายขึ้น เป็นวิธีการที่มีใช้มาอย่างยาวนาน
และเป็นที่นิยมมากจากความง่ายในการด าเนินการ
แต่ก็แฝงไปด้วยค่าใช้จ่ายที่มากมาย ไม่ว่าจะเป็น
ค่าใช้จ่ายที่ต้องเสียไปขณะที่กระบวนการผลิต
หยุดชะงักหรือค่าด าเนินงานต่าง ๆ รวมถึงการซ่อม
บ ารุงเชิงป้องกัน (Preventive Maintenance) ที่
เป็นการซ่อมบ ารุงตามแผนที่ได้วางไว้ แนวทางนี้จะ
สามารถป้องกันความเสียหายที่อาจเกิดขึ้นได้แต่ก็
จะเป็นการใช้ทรัพยากรสิ้นเปลืองโดยใช่เหตุและ
เสียค่าใช้จ่ายที่ ไม่จ าเป็นอย่างมหาศาลเช่นกัน 
(Gian, Andrea, Simone, & Sean, 2015) จ าก
การศึกษาพบว่ามีสามแนวทางหลักที่ใช้ส าหรับ
คาดการณ์ความเสียหายที่ อาจเกิดขึ้น ได้แก่  
แนวทางโมเดลทางกายภาพ (Physical Model-
Based) ซึ่งจะใช้โมเดลทางคณิตศาสตร์และวิธีการ
ทางสถิติเป็นหลัก แนวทางความรู้ (Knowledge-
Based) เป็นแนวทางที่จะช่วยลดความซับซ้อนของ
โมเดลทางกายภาพจึงนิยมใช้แบบผสมผสาน 
(Hybrid) และแนวทางการใช้ข้อมูล (Data-Driven) 
มีการน าโมเดลที่หลากหลายมาปรับใช้ในการ
พัฒนาการบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์โดยพ้ืนฐาน
ทางสถิติ  ( Statistics-Based) ปัญญาประดิษฐ์  
(Artificial Intelligence: AI) และโมเดลที่อ้างอิง
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จากเทคนิคการเรียนรู้ ของเครื่ อง  (Machine 
Learning) ถือเป็นที่นิยมอย่ างมากในปัจจุบัน 
(Tiago, et al., 2020) การเรียนรู้ด้วยเครื่อง ถือ
เป็นเครื่องมือที่มีสมรรถภาพสูงในการพัฒนา
อัลกอริทึมเพ่ือประยุกต์ใช้ส าหรับการคาดการณ์
ม ากมาย  โ ดยประสิ ทธิ ภ าพของการน า ไป
ประยุกต์ใช้นั้นขึ้นอยู่กับการเลือกเทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องให้มีความเหมาะสม (Thyago , et al., 
2019) จากเหตุผลข้างต้นการเปรียบเทียบเทคนิค
การเรียนรู้ของเครื่องจะสามารถชี้ให้เห็นว่าชุด
ข้อมูล  (Dataset) ที่ มี อยู่ นั้ น เหมาะสมที่ จะใช้
เทคนิคไหนน ามาคาดการณ์ความเสียหายได้ แต่
ด้วยข้อจ ากัดในทางปฏิบัติ การที่จะรวบรวมข้อมูล
ความเสียหายประเภทที่มีการใช้งานจนกระทั่งเกิด
ความเสียหาย (Run-To-Failure) ของเครื่องยนต์
อากาศยานนั้นเป็นไปได้ยาก เนื่องจากต้องใช้ระยะ
เวลานาน มีค่าใช้จ่ายสูงมาก (Abhinav, Kai, Don, 
& Neil, 2008) แล ะ เหตุ ผ ล ส า คัญด้ า นคว าม
ปลอดภัยที่ส่งผลกระทบอย่างร้ายแรงหากเกิด
เหตุการณ์เช่นนั้นขึ้นจึงมีการซ่อมบ ารุงก่อนเสมอ 
ดังนั้นงานวิจัยนี้จะน าชุดข้อมูลที่สร้างขึ้นจากโมเดล
ใ ห ม่ ข อ ง  Commercial Modular Aero-
Propulsion System Simulation (N-CMAPSS) 
(Manuel, Chetan, Kai, & Olga, 2021) ม า ใ ช้
ส าหรับฝึกฝนโมเดลที่มีการใช้เทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องที่แตกต่างกันทั้งหมด 5 เทคนิคและท า
การเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้เพ่ือหาโมเดลที่มีความ
เหมาะสมส าหรับใช้ในการคาดการณ์ความเสียหาย
ของชิ้นส่วนอากาศยานต่อไป 
 
วัตถุประสงค ์
 1. เพ่ือสร้างโมเดลการบ ารุงรักษาเชิง
คาดการณ์ของเครื่องยนต์อากาศยานด้วยเทคนิค
การเรียนรู้ของเครื่อง 

2. เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้าน
ความแม่นย าในการคาดการณ์ของแต่ละเทคนิค
และหาเทคนิคทีม่ีความเหมาะสมที่สุด 
 
 

ขอบเขตงานวิจัย 
 1. ฝึกฝนและทดสอบโมเดลที่ใช้ในการ
คาดการณ์ความเสียหายของเครื่องยนต์อากาศยาน
ด้วยชุดข้อมูลที่ ได้จาก Commercial Modular 
Aero-Propulsion System Simulation ( N-
CMAPSS) 

2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพด้านความ
แม่นย าของโมเดลการบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์ของ 
เครื่องยนต์อากาศยาน โดยใช้เทคนิคดังต่อไปนี้ 

(1) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 
(2) ป่าแบบสุ่ม (Random Forest) 
(3) ขั้นตอนวิธี เ พ่ือนบ้านใกล้สุด (k-
Nearest Neighbor: kNN) 
(4) โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial 
Neural Network: ANN) 
(5) Gradient Boosting with 
XGBoost 

 
ประโยชน์ที่ได้รับ 

1. โมเดลส าหรับการคาดการณ์ความ
เสียหายของเครื่องยนต์อากาศยานในแต่ละเทคนิค  

2. การตัดสินใจเลือกใช้เทคนิคการเรียนรู้
ของเครื่องให้มีความเหมาะสมกับชุดข้อมูล 

3. น าความรู้ด้านการเรียนรู้ของเครื่องมา
ประยุกต์ใช้ในงานการบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์อ่ืน 

4. น าความรู้ที่ได้ไปพัฒนาการบ ารุงรักษา
เชิงคาดการณใ์ห้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น  

 
งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

( เสน่หา , 2559) ได้ท าการศึกษาวิจัย
เกี่ยวกับการประยุกต์ใช้เทคนิคโครงข่ายประสาท
เ ที ย ม ค อ น โ ว ลู ชั น  (Convolutional Neural 
Network: CNN) ในการท านายอายุการใช้งาน
คงเหลือของเครื่องจักร ซึ่งมีการน าชุดข้อมูลที่ได้
จากเครื่องจ าลองระบบการขับเคลื่อนทางการบิน
เ ชิ ง พ า นิ ช ย์  (Commercial Modular Aero-
Propulsion System Simulation: CMAPSS) มา
ใช้ร่วมกับชุดข้อมูลอ่ืนรวม 14 ชุด โดยผลลัพธ์ที่ได้
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แสดงให้เห็นว่าวิธี Enhanced VGG-16 ให้ค่าความ
คลาดเคลื่อนในการท านายที่น้อยที่สุด 

(Vimala, Tom, Vikram, B , & M , 2017)
ท าการศึกษาเปรียบเทียบโมเดลจากเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่องทั้งหมด 10 เทคนิคเพ่ือหาเทคนิค
การเรียนรู้ของเครื่องที่สามารถใช้ท านายอายุการ
ใช้ งานคงเหลือ (Remaining Useful Lifetime: 
RUL) ของเครื่องยนต์อากาศยานแบบ Turbofan 
ได้อย่างแม่นย ามากที่สุด โดยผลลัพธ์ที่ได้แสดงให้
เห็นว่าเทคนิคป่าแบบสุ่มเป็นเทคนิคที่ให้ความ
แม่นย ามากที่สุดจากการประเมินด้วยค่ารากที่สอง
ของความผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) 

(Rounak & Manikandan, 2021)มี
จุดมุ่ งหมายที่จะน าเทคนิค Long Short-Term 
Memory (LSTM) แบบที่มีโครงข่ายประสาทเทียม
คอน โ ว ลู ชั น  (Convolution Neural Network: 
CNN) และไม่มีโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชัน
มาใช้ในการคาดการณ์อายุการใช้งานคงเหลือ 
(RUL) ด้วยชุดข้อมูล CMAPSS ซึ่ งผลลัพธ์ที่ ได้
แสดงให้เห็นว่า LSTM แบบที่ไม่มีโครงข่ายประสาท
เทียมคอนโวลูชันนั้นดีกว่า 

(Nathaniel , Christopher, & Katherine 
, 2021) มุ่งเน้นการใช้โมเดลเกี่ยวกับข้อมูล (Data-
based models) เพ่ือท าการหาอายุการใช้งาน

คงเหลือ (RUL) ของเครื่องยนต์แบบ Turbofan 
ด้วยชุดข้อมูลใหม่ของ CMAPSS หรือ N-CMAPSS 
ซึ่งโครงข่ายประสาทเทียมคอนโวลูชันถูกน ามา
ศึกษาในการหาอายุการใช้งานคงดังกล่าว 

 
วิธีด าเนินการวิจัย 
 ชุดข้อมูล 

ชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในงานวิจัยนี้เป็นชุด
ข้อมูลเกี่ยวกับความเสียหายที่เกิดข้ึนกับเครื่องยนต์
อากาศยานจากระบบฐานข้ อมู ล  Standard 
Datasets ของ NASA (Chao, 2022) ถูกสร้างขึ้น
จ าก โป รแกรม  Commercial Modular Aero-
Propulsion System Simulation หรือ C-MAPSS 
ซึ่งเป็นโปรแกรมส าหรับจ าลองข้อมูลเครื่องยนต์
อากาศยานเชิงพาณิชย์ขนาดใหญ่ที่มีลักษณะ
เครื่องยนต์แบบ Turbofan ในส่วนของงานวิจัย
ฉบับนี้จะใช้ชุดข้อมูลที่ได้จากโมเดลที่ปรับปรุงใหม่
ในชื่อ N-CMAPSS มาท าการเปรียบเทียบการ
คาดการณ์ความเสียหายของชิ้นส่วนเครื่องจักรด้วย
โมเดลการเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอน โดยโมเดล
ของระบบจะเป็นไปตามสมการที่ 1 รายละเอียด
เกี่ยวกับตัวแปรต่างๆ สามารถศึกษาได้จากงานวิจัย 
(Chao, 2022) 

 
 [𝑥̂𝑠

(𝑡)
, 𝑥̂𝑣

(𝑡)
= 𝑆(𝜔(𝑡), 𝜃(𝑡))] (1) 

 

เมื่อ 𝑥̂𝑠
(𝑡)

 คือคุณสมบัติทางกายภาพจากการวัด 

        𝑥̂𝑣
(𝑡) คือคุณสมบัติจากเซนเซอร์เสมือนจริง 

       𝜔(𝑡) คือข้อบ่งชี้การท างานของเครื่องยนต์ 
  𝜃(𝑡) คือพารามิ เตอร์ แสดงสถานะการ
เสื่อมสภาพ 

 
การเตรียมชุดข้อมูล 

 ในขั้นตอนของการเตรียมชุดข้อมูลจะเป็น
การเตรียมข้อมูลเพ่ือเข้าสู่กระบวนการวิเคราะห์ 
หากข้อมูลนั้นไม่มีความสมบูรณ์หรือไม่ได้มีการ

เตรียมชุดข้อมูลให้มีความเหมาะสมจะส่งผลให้การ
สร้างโมเดลเกิดปัญหาหรือเกิดข้อผิดพลาดในการ
วิเคราะห์ได้อาทิเช่น ค่าผิดปกติ (Outliers) ในชุด
ข้อมูลจะส่งผลให้ ความแม่นย าของโมเดลลดลง
หรือเกิดข้อผิดพลาดมากขึ้น โดยกระบวนการ
ส าคัญคือการท าความสะอาดข้อมูล (Clean Data)  

1. การจัดการข้อมูลสูญหาย (Missing 
Data) เมื่อข้อมูลที่ได้มาอาจไม่มีความสมบูรณ์ด้วย
เหตุปัจจัยหลายอย่าง จึงจ าเป็นที่จะต้องหาวิธี
จัดการกับข้อมูลที่สูญหายไปเหล่านี้ เพ่ือให้เกิด
ความผิดพลาดในการวิเคราะห์น้อยที่สุด โดยหลัก
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แล้วจะแบ่งออกเป็นสองวิธีได้แก่ การลบทิ้ง และ
การแทนที ่

2. การจัดการชุดข้อมูลเป็นค ากล่าวถึง
ภ า พ ร ว ม ข อ ง ก า ร ท า ค ว า ม ส ะ อ า ด ข้ อ มู ล
นอกเหนือจากการจัดการกับชุดข้อมูลสูญหาย ซึ่ง
จะมีข้ันตอนวิธีหลากหลายส าหรับการจัดการให้ชุด
ข้อมูลมีความสมบูรณ์ พร้อมส าหรับการน าไป
วิเคราะห์หรือสร้างโมเดล ไม่ว่าจะเป็นการลบ
คอลัมน์ที่ไม่ต้องการ การเปลี่ยนชื่อคอลัมน์ให้
เหมาะสม การจัดการชนิดของข้อมูล (Data Type) 
การตรวจสอบข้อมูลซ้ า และขั้นตอนอ่ืน ๆ ตาม
ความเหมาะสม 

3. การจัดการค่าผิดปกติ (Outliers) เป็น
การจัดการกับค่าที่มีความแตกต่างจากค่าอ่ืนในชุด

ข้อมูลอย่างผิดปกติที่อาจมีสาเหตุจากหลายปัจจัย 
ซึ่งเป็นค่าที่ไม่เหมาะสมที่จะน าไปใช้เนื่องจากจะ
ก่อให้ เกิดความผิดพลาดกับ โมเดลหรือการ
วิเคราะห์ได้ 

4. การตรวจสอบไขว้ (Cross-Validation) 
เป็นการแบ่งชุดข้อมูลที่มีออกเป็นข้อมูลฝึกฝน 
(Training Data) และข้ อมู ลทดสอบ ( Testing 
Data) ซึ่งนิยมแบ่งในอัตราส่วน 80:20 หรือ 70:30 
ตามล าดับ จากนั้นจะจัดกลุ่มชุดข้อมูลออกเป็น k 
ชุดหรือที่เรียกว่า k-Fold Cross-Validation เพ่ือ
เป็นการลดความเอนเอียงต่อข้อมูล เนื่องด้วย
วิธีการนี้ข้อมูลทั้งหมดจะมีโอกาสเป็นทั้งข้อมูล
ฝึกฝนและข้อมูลทดสอบ ผลลัพธ์ที่ ได้จะเป็น
ค่าเฉลี่ยค่าจากตรวจสอบทั้งหมด k รอบดังรูปที่ 1 

 

 
ภาพประกอบที่ 1 k-Fold Cross-Validation 
 
 
ในส่วนของงานวิจัยนี้ไม่พบข้อมูลค่าว่าง (Null) แต่
ได้มีการจัดการกับข้อมูลเพ่ือแบ่งเป็นตัวแปรต้น
หรือตัวแปรอิสระ (x) ซ่ึงเป็นค่าที่ได้จากการวัดด้วย
เซนเซอร์ต่าง  ๆ และตัวแปรตาม (y) ซึ่ ง เป็น
ค่าพารามิเตอร์แสดงสถานะการเสื่อมสภาพ โดยมี
การแบ่งข้อมูลฝึกฝนจ านวน 552,088 แถวและ
ข้อมูลทดสอบจ านวน 136,263 แถว 
 การสร้างโมเดล 

 ในขั้นตอนนี้เทคนิคตามที่ได้กล่าวไว้จะถูก
น ามาใช้ในการสร้างโมเดลด้วยภาษา Python บน
โปรแกรม Visual Studio Code และจะมีการ
เรียกใช้ Library ดังต่อไปนี้    

1. Pandas ส าหรับการจัดการข้อมูล  
2. h5py ส าหรับอ่านไฟล์ .h5 
3. Numpy ส าหรั บการค านวณทาง

คณิตศาสตร์และสถิติ 
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4. Math ส าหรับการใช้ ฟั งก์ชันทาง
คณิตศาสตร์ 

5. Scikit-Learn ส าหรับสร้างโมเดลการ
เรียนรู้ของเครื่อง 

6. Keras ส าหรับสร้างโมเดลโครงข่าย
ประสาทเทียม 

เพ่ือท าการคาดการณ์ความเสียหายของ
ชิ้นส่วนเครื่องจักรด้วยชุดข้อมูลที่ได้เตรียมไว้ใน
สองขั้นตอนที่ผ่านมาและเพ่ือการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของโมเดลนั้นรายละเอียดในแต่ละ
เทคนิคจะถูกกล่าวถึงต่อจากนี้ 

1. ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) เป็น
เทคนิคที่เป็นที่รู้จักและมีความแพร่หลายเนื่องจาก
มีรูปแบบที่เข้าใจง่าย มีลักษณะการเรียนรู้แบบมี

ผู้สอนส าหรับแก้ปัญหาได้ทั้งการจ าแนกประเภท 
( Classification) ที่ ผ ล ลั พ ธ์ จ ะ เ ป็ น ก ลุ่ ม ห รื อ
ห ม ว ด ห มู่  ( Categorical) แ ล ะ ก า ร ถ ด ถ อ ย 
( Regression) ที่ ตั ว แปรจะ เป็ นแบบต่ อ เนื่ อ ง 
(Continuous) แต่ส่วนใหญ่จะนิยมใช้ส าหรับการ
จ าแนกประเภท ต้นไม้ตัดสินใจมีองค์ประกอบหลัก
สามอย่างด้วยกันได้แก่ ปม (Node) กิ่ง (Branch) 
และใบ (Leaf) ในแต่ละปมจะแสดงถึงลักษณะ
ประจ า (Attributes) ในหมวดหมู่และจะมีปมราก 
(Root Node) เป็นปมแรก การตัดสิน ใจหรือ
ผลลัพธ์ที่ได้จะถูกแทนด้วยใบ ซึ่งจะมีกิ่งส าหรับ
แสดงค่าของแต่ละคุณลักษณะดังรูปที่ 2 (J. R., 
1986) 

 
ภาพประกอบที่ 2 ต้นไม้ตัดสินใจ  

 
2. ป่าแบบสุ่ม (Random Forest) ถึงแม้ว่า

ต้นไม้ตัดสินใจจะสามารถเข้าใจได้ง่ายแต่ก็พบว่า
มักจะไม่มีความเสถียร (Unstable) ควบคุมขนาด
ได้ยาก และอาจเจอปัญหาที่โมเดลขณะฝึกสอนมี
ประสิทธิภาพดีกว่าความเป็นจริง (Overfitting) จึง
ได้มีการ พัฒนาอัลกอริทึมป่ าแบบสุ่ มมาเ พ่ือ
แก้ปัญหานี้ (J. R., 1986) ป่าแบบสุ่มจัดเป็นเทคนิค
การเรียนรู้ของเครื่องที่พัฒนามาจากต้นไม้ตัดสินใจ 
ถือเป็นแนวทางการเรียนรู้แบบ Ensemble คือการ

รวมหลายโมเดลเข้าด้วยกันส าหรับแก้ปัญหาที่มี
ความซับซ้อน สามารถใช้ได้ทั้งการจ าแนกประเภท
และการถดถอย แบ่งออกเป็นสองประเภทได้แก่ 
Bagging ซึ่งเป็นการเรียนรู้ แบบแยกจากกันโดย
อิสระแล้วจึงน ามาประมวลผลในตอนสุดท้ายและ 
Boosting ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบที่จะท าการเรียนรู้
และปรับปรุงแบบจ าลองไปทีละขั้นตอนดังรูปที่ 3 
(Leo, 2001) 



 

ปีท่ี.11 ฉบับท่ี 1 มกราคม – มิถุนายน 2565 หน้า 7  

 

 
ภาพประกอบที่ 3 ป่าแบบสุ่ม  

 
3. ขั้ น ตอนวิ ธี เ พ่ื อนบ้ า น ใ กล้ สุ ด  (k-

Nearest Neighbor: kNN) เป็ น เ ทคนิ คที่ ไ ด้ รั บ
ความนิยมเป็นอย่างมากในกลุ่มของการจ าแนก
ประเภท เนื่องจากเป็นวิธีที่สามารถเข้าใจได้ง่ายไม่
ซับซ้อนและมีประสิทธิภาพสูง ไม่เพียงแต่การ
จ าแนกประเภทเท่านั้นที่เทคนิคนี้สามารถใช้ได้ แต่
ยังรวมไปถึงกลุ่มของการถดถอยเช่นกัน โดยปกติ

ในงานของการจ าแนกประเภทเทคนิคนี้จะท าการ
จัดกลุ่มของข้อมูลใหม่ให้อยู่ในกลุ่มเดียวกับข้อมูลที่
ใกล้เคียง ค่า k จะเป็นค่าที่ก าหนดจ านวนชุดข้อมูล
ใกล้เคียงที่ต้องการใช้ในการจ าแนกประเภท แต่ใน
ส่วนของการถดถอยนั้นจะเป็นไปตามสมการ 
Euclidean distance (Korstanje, The kNN 
Model, 2021) 

 

𝑑(𝑝, 𝑞) = √(𝑝1 − 𝑞1)2 + (𝑝2 − 𝑞2)2 + ⋯ + (𝑝𝑛 − 𝑞𝑛)2 
 

4. โครงข่ ายประสาทเทียม  (Artificial 
Neural Network) การศึกษาในเรื่องนี้เริ่มต้นขึ้น
ในปี  พ .ศ .  2486 เมื่ อ  McCulloch และ  Pitts 
(Warren & Walter , 1943) ได้น าเสนอแบบจ าลอง
ทางคณิตศาสตร์ที่แสดงให้เห็นถึงแบบจ าลองเซลล์
ประสาทและพยายามท าความเข้าใจการท างาน
ของสมองร่วมกับกฎของ Hebb ซึ่งเสนอขึ้นในปี 
พ.ศ. 2492 ที่แสดงให้เห็นถึงกระบวนการเรียนรู้ที่
เกิดขึ้นระหว่างเซลล์ที่เชื่อมต่อกัน (Hebb, 2002) 
ถือเป็นจุดเริ่มต้นของการศึกษาในเรื่องนี้  จากที่ได้
กล่าวไปข้างต้นจะเห็นได้ว่าโครงข่ายประสาทเทียม
มีต้นแบบแนวคิดมาจากการท างานของสมอง

มนุษย์ ซึ่งมีส่วนย่อยคือเซลล์ประสาท (Neuron) 
เชื่อมต่อกันเป็นโครงข่าย บริเวณที่เชื่อมต่อกัน
เรียกว่าไซแนปส์ (Synapses) ซึ่งในปี พ.ศ. 2501 
Rosenblatt (Rosenblatt, 1958) ได้น าเสนอถึง
โครงข่ายประสาทเทียมแบบเพอร์ เซปตรอน 
(Perceptron) ซึ่งถือเป็นรูปแบบพ้ืนฐานและง่าย
ที่สุดของโครงข่ายประสาทเทียม จากรูปที่ 4 จะ
แสดงให้เห็นถึงแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม
แบบเพอร์เซปตรอน ปมที่มีลักษณะวงกลมแสดงให้
เห็นถึงเซลล์ประสาท แทนการเชื่อมต่อไซแนปส์
ด้วยเส้นเชื่อมซึ่งถูกก ากับไว้ด้วยค่าถ่วงน้ าหนัก 
(Weight) ในแต่ละเส้น มีฟังก์ชันผลรวมและค่า
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ความเอนเอียง (Bias) ส าหรับการเชื่อมต่อสื่อสาร
ของเซลล์ประสาทจะเป็นลักษณะของการกระตุ้น
ด้วยศักย์ ไฟฟ้าหรือที่ เ รียกว่า ฟังก์ชันกระตุ้น

(Activation Function) เมื่อการกระตุ้นถึงจุดที่
ก า ห นดก า รส่ ง ก ร ะแส ประส าท จะ เ กิ ด ขึ้ น 
(Aggarwal, 2018) 

 

 
ภาพประกอบที่ 4 โครงข่ายประสาทเทียม 
 
 
5. Gradient Boosting with XGBoost เ ป็ น
เทคนิ คที่ มี พ้ื น ฐ านมาจ ากกา ร เ รี ย น รู้ แ บบ 
Ensemble เช่นเดียวกับเทคนิคป่าแบบสุ่มกล่าวคือ
เป็นการเรียนรู้ จากหลายโมเดลร่วมกัน  แต่  
Gradient Boosting จะเลือกใช้เทคนิคการเรียนรู้
แบบท าซ้ าตามล าดับ ซึ่งจะเป็นการปรับปรุงโมเดล
ไปทีละขั้นในแต่ละรอบของการเรียนรู้ ส่งผลให้มี
ความแม่นย าที่สูงกว่าแต่ก็สามารถเกิดปัญหา 
Overfitting ไ ด้ ง่ า ย  ใ น ส่ ว น ข อ ง  Extreme 
Gradient Boosting หรือ XGBoost เป็นเทคนิคที่
ป รั บปรุ ง ม าจาก  Gradient Boosting เ พ่ื อ ให้
สามารถท างานได้อย่างรวดเร็ว และมีประสิทธิภาพ
มากยิ่ ง ขึ้ น  ร ว มทั้ ง ยั ง ส าม า ร ถ ลดกา ร เ กิ ด 
Overfitting ได้  (Korstanje, Gradient Boosting 
with XGBoost and LightGBM, 2021) 
 
การประเมินโมเดล 
 ขั้นตอนถัดมาหลังจากที่ได้ท าการสร้าง
โมเดลเป็นที่เรียบร้อยคือการประเมินโมเดล ซึ่งก็

คือ ประเมินความสามารถและความแม่นย าในการ
ท างานของโมเดล เพ่ือท าการตัดสินใจว่าโมเดลที่ได้
ท าการ สร้างขึ้นมานั้นเหมาะสมที่จะน าไปใช้
หรื อ ไม่  หรื อควรท าการปรับแต่ ง ให้มีความ
เหมาะสมก่อน เนื่องจาก ผู้วิจัยเลือกใช้อัลกอริทึม
การเรียนรู้ของเครื่องแบบมีผู้สอนที่สามารถจ าแนก
ได้เป็นสองประเภทคือ การ ถดถอยและการจ าแนก 
ดังนั้นการประเมินโมเดลจึงมีความแตกต่างกันตาม
ประเภทของการน าไปใช้ ในงานวิจัยฉบับนี้ต้องการ
คาดการณ์ความเสียหายของชิ้นส่วนเครื่องจักรซึ่ง
เป็นลักษณะข้อมูลที่มี การอ้างอิงตามเวลาจึงจะใช้
อัลกอริทึมประเภทของการถดถอยและจะให้ค่า
ผลลัพธ์ ในลักษณะของค่า ตัว เลข ดังนั้นการ
ประเมินโมเดลจะใช้การวัดระยะที่คลาดเคลื่อน 
(Error) ด้วยวิธีดังต่อไปนี้ 

1. สัมประสิทธิ์การก าหนด (Coefficient 
of Determination: R2) 
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𝑅2 =
Σ(𝑦̂ − 𝑦̅)2

Σ(𝑦 − 𝑦̅)2
 

 
 2. ความผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (Mean Square Error: MSE) และรากที่สองของความ ผิดพลาด
ก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean Square Error: RMSE) 
 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

เมื่อ   𝑦 คือค่าจริง (Actual Value) 
       𝑦̂ คือค่าท านาย (Predicted Value) 
       𝑦̅ คือค่าเฉลี่ยของค่าจริง 
       𝑛 คือจ านวนข้อมูล 
 

การปรับปรุงโมเดล 
 หากพบว่าโมเดลยังไม่มีความแม่นย า
หรือไม่มีความเหมาะสมที่จะน าไปใช้จากขั้นตอน
การประเมินโมเดลก็จะต้องน ามาพิจารณาถึง
สาเหตุและท าการปรับปรุงโมเดลให้มีความสมบูรณ์
เพียงพอต่อการน าไปใช้งาน ปัญหาที่พบโดยส่วน
ใหญ่คือปัญหา Overfitting ซึ่งจะส่งผลให้โมเดล
นั้นมีประสิทธิภาพต่ าเมื่อน าไปใช้กับข้อมูลที่โมเดล
ไม่ เคยพบ ดังนั้นจึ งต้องท าให้ โมเดลสามารถ
น าไปใช้ได้กับข้อมูลทั่วไปที่โมเดลไม่เคยพบได้อย่าง
มี ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ห รื อ ที่ เ รี ย ก ว่ า ก า ร ท า 
Generalization 
 
 การเปรียบเทียบผลลัพธ์ 
 เมื่อผ่านขั้นตอนของการปรับปรุงโมเดลให้
มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นแล้ว โมเดลที่ถูกสร้างขึ้น
จากห้าเทคนิคได้แก่ ต้นไม้ตัดสินใจ ป่าแบบสุ่ม 
ขั้นตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้สุด โครงข่ายประสาท
เทียม และ Gradient Boosting with XGBoost 
จะถูกน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกันด้วยการ

วัดค่าสัมประสิทธิ์การก าหนด และค่ารากท่ีสองของ
ความผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย โดยจะท าการ
แ ส ด ง ผ ล ใ น รู ป แ บ บ ข อ ง ต า ร า ง แ ส ด ง ก า ร
เปรียบเทียบ  
 
สรุปผลการวิจัย 
 งานวิจัยฉบับนี้ได้ท าการสร้างโมเดลจาก
ห้า เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่ องได้แก่  ต้นไม้
ตัดสินใจ ป่าแบบสุ่ม ขั้นตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้สุด 
โครงข่ายประสาทเทียม และ Gradient Boosting 
with XGBoost ในแต่ละโมเดลการเรียนรู้ของ
เ ค รื่ อ ง ที่ ถู ก น า ม า ใ ช้ ใ น ก า ร เ ป รี ย บ เ ที ย บ
ประสิทธิภาพนั้นจ าเป็นจะต้องได้รับการฝึกฝนให้
สามารถคาดการณ์ความเสียหายของชิ้นส่วน
อากาศยานจากชุดข้อมูลที่ เตรียมไว้ พร้อมทั้ง
เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการคาดการณ์ความ
เสียหายของชิ้นส่วนอากาศยานโดยใช้ชุดข้อมูลจาก
โมเดล N-CMAPSS ซึ่ งมีจ านวนข้อมูลทั้ งหมด 
688,351 ชุด 28 แอตทริบิวต์ แบ่งเป็น 552,088 
และ 136,263 ชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝนและทดสอบ
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โมเดลตามล าดับ ค่าสัมประสิทธิ์การก าหนด 
(Coefficient of Determination: R2) และค่าราก
ที่สองของความผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย  (Root 

Mean Square Error: RMSE) จะถูกน ามาใช้เพ่ือ
ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ซึ่งผลลัพธ์ที่
ได้เปรียบเทียบไว้ดังตารางที่ 1  

 
ตารางท่ี 1 ประสิทธิภาพของโมเดลในแต่ละเทคนิค 
 

Technique R2 RMSE 
Decision Tree - 0.2486 2.5157 
Random Forest 0.4162 1.4057 
kNN 0.4543 2.9364 
Artificial Neural Network 0.7578 0.0016 
Gradient Boosting with XGBoost 0.3175 0.0038 

 
เมื่อท าการประเมินประสิทธิภาพแต่ละ

พารามิเตอร์ที่ใช้แสดงสถานการณ์เสื่อมสภาพ 
(Model health parameters) ของโมเดลทั้ ง  5 
เทคนิค ได้ผลลัพธ์แสดงดังตารางที่ 2 ถึงตารางที่ 6 

 
ตารางท่ี 2 ประสิทธิภาพของพารามิเตอร์แสดงสถานการณเ์สื่อมสภาพจากเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 
 

Parameters R2 RMSE 
fan_eff_mod - 0.0540 0.0091 
fan_flow_mod 0.0305 0.0066 
LPC_eff_mod - 0.5703 0.0042 
LPC_flow_mod - 3.1438 0.0041 
HPC_eff_mod 0.5778 0.0018 
HPC_flow_mod 0.6373 0.0032 
HPT_eff_mod 0.5512 0.0020 
HPT_flow_mod - 1.4292 0.0016 
LPT_eff_mod 0.0606 0.0029 
LPT_flow_mod 0.0504 0.0036 

 
ตารางท่ี 3 ประสิทธิภาพของพารามิเตอร์แสดงสถานการณเ์สื่อมสภาพจากเทคนิคป่าแบบสุ่ม 
 

Parameters R2 RMSE 
fan_eff_mod 0.3864 0.0091 
fan_flow_mod 0.4615 0.0066 
LPC_eff_mod 0.1813 0.0042 
LPC_flow_mod - 0.5709 0.0040 
HPC_eff_mod 0.8433 0.0018 
HPC_flow_mod 0.8651 0.0032 
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HPT_eff_mod 0.7583 0.0020 
HPT_flow_mod 0.3739 0.0016 
LPT_eff_mod 0.5462 0.0029 
LPT_flow_mod 0.4635 0.0036 

 
ตารางท่ี 4 ประสิทธิภาพของพารามิเตอร์แสดงสถานการณเ์สื่อมสภาพจากเทคนิคขั้นตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้สุด 
 

Parameters R2 RMSE 
fan_eff_mod 0.0607 0.0086 
fan_flow_mod 0.1389 0.0062 
LPC_eff_mod - 0.0906 0.0035 
LPC_flow_mod - 1.1002 0.0029 
HPC_eff_mod 0.4164 0.0022 
HPC_flow_mod 0.5936 0.0033 
HPT_eff_mod 0.5718 0.0020 
HPT_flow_mod - 0.3285 0.0012 
LPT_eff_mod 0.2453 0.0026 
LPT_flow_mod 0.2422 0.0032 

 
ตารางท่ี 5 ประสิทธิภาพของพารามิเตอร์แสดงสถานการณเ์สื่อมสภาพจากเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
 

Parameters R2 RMSE 
fan_eff_mod 0.8996 0.0028 
fan_flow_mod 0.8861 0.0023 
LPC_eff_mod 0.5776 0.0022 
LPC_flow_mod 0.1710 0.0018 
HPC_eff_mod 0.8961 0.0009 
HPC_flow_mod 0.9103 0.0016 
HPT_eff_mod 0.7860 0.0014 
HPT_flow_mod 0.1307 0.0009 
LPT_eff_mod 0.6811 0.0017 
LPT_flow_mod 0.5697 0.0024 
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ตารางที่ 6 ประสิทธิภาพของพารามิเตอร์แสดงสถานะการเสื่อมสภาพจากเทคนิค Gradient Boosting with 
XGBoost 
 

Parameters R2 RMSE 
fan_eff_mod 0.1949 0.0079 
fan_flow_mod 0.2285 0.0059 
LPC_eff_mod 0.2019 0.0030 
LPC_flow_mod - 0.2051 0.0022 
HPC_eff_mod 0.6950 0.0015 
HPC_flow_mod 0.6597 0.0030 
HPT_eff_mod 0.6761 0.0017 
HPT_flow_mod - 0.0057 0.0010 
LPT_eff_mod 0.3812 0.0024 
LPT_flow_mod 0.3488 0.0030 

 
จากการประเมินประสิทธิภาพของโมเดล

จากเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องทั้งหมด 5 เทคนิค 
พบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมให้ผลลัพธ์ที่ดี
ทีสุ่ดด้วยค่าค่าสัมประสิทธิ์การก าหนด (R2) และค่า
รากที่สองของความผิดพลาดก าลั งสองเฉลี่ย 
(RMSE) เท่ากับ 0.7578 และ 0.0016 ตามล าดับ 
เมื่อวิเคราะห์ถึงชุดข้อมูลที่น ามาใช้ในงานวิจัยนี้จะ
พบว่ามีความซับซ้อนสูงและไม่มีความเป็นเชิงเส้น 
(Non-Linear) จึ งท า ให้ เทคนิค พ้ืนฐานมีความ
คลาดเคลื่อนในการท านายสูง ในขณะที่เทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมสามารถรองรับข้อมูลที่มี
ลักษณะดังกล่าวได้ดีกว่า 

ข้อเสนอแนะ 
งานวิจัยนี้ได้ท าการเปรียบเทียบเทคนิค

การเรียนรู้ของเครื่องส าหรับคาดการณ์ความ
เสียหายของเครื่องยนต์อากาศยาน นอกเหนือจาก
ที่ทางผู้ วิจัยได้ทดลองไป ยังมี เทคนิค อ่ืนๆ ที่
น่าสนใจและสามารถน ามาใช้ในเชิงเดียวกันได้ 
อาทิเช่น เทคนิคการเรียนรู้ เชิงลึก เป็นต้น ซึ่ง
เทคนิคที่กล่าวมานั้นปัจจุบันได้มีการพัฒนาให้มี
ประสิทธิภาพสูงขึ้น จึงมีความน่าสนใจที่จะน ามา
ทดลองและเปรียบเทียบประสิทธิภาพต่อไ
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