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บทคัดยอ 

ในปจจุบันการพัฒนาระบบตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ํา (Non-Intrusive Load 

Monitoring: NILM) เปนสิ่งท่ีสําคัญและทาทายสําหรับระบบบริหารจัดการดานพลังงานและนําไปสูการ

สรางมิเตอรอัจฉริยะ ท้ังนี้การออกแบบระบบตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ําจําเปนอยางยิ่ง

ท่ีจะตองเก็บขอมูลจํานวนมากของคุณลักษณะเฉพาะของอุปกรณไฟฟาเพ่ือนํามาวิเคราะห ในการ

ออกแบบระบบจึงจําเปนตองอาศัยเครื่องมือและเทคนิคการประมวลผลท่ีรวดเร็วและแมนยําในการ

วิเคราะหและตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ํา งานวิจัยนี้นําเสนอการพัฒนาระบบตรวจรู

สภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ําโดยการประยุกตใชเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกโดยอาศัยการประมวล

สัญญาณในสภาวะสัญญาณทรานเชียนสเทานั้น 

ในการศึกษาและพัฒนาระบบท่ีนําเสนอนี้ไดแบงออกเปน 3 สวนคือ 1) การอกแบบวงจรควบคุม

กระแสและแรงดันรวมกับอุปกรณลอจิกแบบโปรแกรม (Field-programmable gate array: FPGA) 2) 

การเปลี่ยนแปลงลักษณะขอมูลแบบเคอรโตแกรม และ 3) การปรับปรุงโครงขายของเทคนิคการเรียนรู

เชิงลึกแบบคอนโวลูชัน ระบบท่ีออกแบบไดทําการทดสอบกับอุปกรณไฟฟาจํานวน 5 ชนิดในสภาะการ

ทํางานของเครื่องใชไฟฟาท่ีละตัวและพรอมกัน ( 2 ชนิด 3 ชนิด และ 4 ชนิด) 

เทคนิคของ F1-score และ Recall ถูกนํามาใชในการวัดประสิทธิภาพของระบบท่ีออกแบบ ผล

การทดลองพบวา ระบบสามารถใหประสิทธิภาพสูงสุดในการแยกแยะอุปกรณไฟฟาในขณะท่ีกําลังเริ่ม

ทํางาน หนึ่งชนิด สองชนิด สามชนิด และ สี่ชนิด ท่ีรอยละ 100, 99.95, 99.95 และ 99.85 และใชเวลา

นอยสุดในการประมวลผลท่ี 05.29, 05.35, 05.30 และ 05.12 นาทีตามลําดับ   

คําสําคัญ: ตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ํา อุปกรณลอจิกแบบโปรแกรม การเรียนรูเชิงลึก  
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ABSTRACT 

The development of Non- Intrusive Load Monitoring ( NILM)  is recently a key 

challenge for energy management systems and intelligent meters design.  Designing                 

a NILM is imperative to collect large amounts of electrical appliances characteristics for 

analysis, and system design requires fast and accurate processing tools and techniques 

for non- intrusive analysis and detection of electrical load conditions.  This research 

presents the development of a NILM system by applying deep learning techniques based 

on the inrush current signal processing under transient signal condition only. 

The study and development of the proposed system are divided into three parts:        

1)  design of current and voltage control circuits with a field- programmable gate array 

( FPGA) , 2)  data pre- processing with the kurtogram technique, and 3)  development of          

a convolutional neural network (CNN). The designed system was tested on five different 

electrical appliances while working individually and simultaneously ( two types, three 

types, and four types). 

F1- score and Recall techniques were applied to evaluate the efficiency of the 

proposed system. The results showed that the system provided the maximum efficiency 

to classify appliances while working individually and simultaneously at 100, 99.95, 99.95 

and 99.85%, and timeless processing at 05.29, 05.35, 05.30 and 05.12 min, respectively. 

Keywords: non-intrusive load monitoring, field-programmable gate array, deep learning 
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บทท่ี 1 

บทนํา 
 

1.1   ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

เม่ือเร็ว ๆ นี้, ความตองการของการตรวจสอบการใชพลังงานอุปกรณใชไฟฟาแตละชนิดเปน

เปาหมายสําคัญตอการเพ่ิมประสิทธิภาพระบบสมารทกริด [1-3] สงผลใหสาธารณูปโภคสามารถ

ปรับเปลี่ยนวิธีการใชพลังงานไดอยางมีประสิทธิภาพ เพียงแตสมารดกริดไมสามารถจัดการพลังงานใน

ระดับชุมชน หรือ ระดับครัวเรือนได ดังนั้น การพัฒนาเทคนิคตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไม

ลวงล้ํา (NILM) [4, 5] เปนทางเลือกท่ีนาสนใจในการแกปญหาดังกลาว  

จากการศึกษา NILM มีองคประกอบสําคัญหลายสวน [6, 7] เชน การเขาถึงอุปกรณ  การ

ประมวลผลขอมูล การตรวจรูอุปกรณและการวิเคราะหพลังงาน เปนตน ดังท่ีกลาวมีการศึกษาโดยมาก

พบปญหาท่ีเกิดจากลายเซนตของอุปกรณ เชน ปญหาท่ีเกิดจากการใชงานไฟฟาในแตละภูมิประเทศ 

[8], ปญหาเฉพราะอุปกรณ  [2], โดเมนความถ่ี [9], หรือ ขอมูลรูปคลื่นกราฟ [10] เปนตน เพ่ือ

ปรับเปลี่ยนคุณลักษณะของอุปกรณมีการวิจัยท่ีนําพารามิเตอรทางไฟฟา (รูปคลื่น แรงดัน และ กระแส 

อ่ืนๆ) เปลี่ยนใหอยูในลักษณะรูปภาพ เชน การแมพขอมูลไฟฟาแบบ VI-trajectory [11] นอกจากนี้ 

การพัฒนาเทคนิคการตรวจรูท่ีสามารถบงชี้ถึงชนิดของอุปกรณเปนอีกสวนท่ีมีความสําคัญ ซ่ึงการเรียนรู

เชิงลึกไดรับความนิยมในการประยุกตและพัฒนา [12, 13]   

การศึกษานี้เสนอการพัฒนาระบบตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ํา มุงเนนไปยังการ

ตรวจรูสภาวะการทํางานท่ีแตกตางกัน การทดลองประกอบดวยอุปกรณ 4 ชนิด (5 อุปกรณ) ไดแก 

เครื่องปรับอากาศ 38,000 BTU, เครื่องปรับอากาศ 12,000 BTU ปมน้ํา 500 วัตต หลอดไฟสํานักงาน 

500 วัตต  และ ไมโครเวฟ 1 ,200 วัตต  การทดลองในสวนแรกเปนการวัด กําลั งไฟฟ าด วย

ไมโครคอนโทรเลอร ตอมาประยุกตใชโมดูล CS5490 รวมกับ FPGA วิเคราะหแบบไบนารี ผลการ

ทดลองพบวาสามารถตรวจรูสภาวะการทํางานได 100 เปอรเซ็นต ท้ังยังสามารถนําไปทดลองกับ

อุปกรณชนิดอ่ืนๆ แบบเวลาจริง แตทะวา วิธีแบบไบนารีไมสามารถตรวจรูอุปกรณท่ีมีกําลังวัตตใกลเคียง

กันได ดวยเหตุนี้ ไดพัฒนาวงจรควบคุมกระแสและแรงดันรวมกับ FPGA เพ่ืออานคาระหวางเริ่มตนการ

ทํางาน ใชการเปลี่ยนรูปรางการทํางานใหอยูในรูปเคอรโตรแกรม (สเปกตรัม) พัฒนาเปนชุดขอมูล และ  

พัฒนาเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกในการตรวจรูสภาวะโหลด การทดลองเปนการปรับเปลี่ยนโครงขายของ 

C-NN และ เปรียบเทียบผลกับวิธีล้ําสมัย ตอมาไดศึกษาการทํางานของอุปกรณแบบ ON/OFF ทดลอง

ดวยโมเดล AlexNet ดังท่ีกลาวมา ผูศึกษาคาดหวังวาเทคนิคดังเสนอสามารถตรวจรูสภาวะโหลดท่ี

ทํางานแตกตางกัน และ โหลดท่ีทํางานรวมกันมากกวาสองชนิด 
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1.2   วัตถุประสงคของการศึกษา 

ศึกษาและออกแบบระบบตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ําดวยการวิเคราะหพฤติกรรม

ของสัญญาณไฟฟารวมกับเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก เพ่ือเปนอัลกอริทึมสําหรับตรวจรูสภาวะโหลดท่ี

ทํางานแตกตางกัน และ โหลดท่ีทํางานรวมกันมากกวาสองชนิด 

 

1.3   ขอบเขตของการศึกษา 

พัฒนาอัลกอริทึมสําหรับตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ํา โดยอาศัยการประมวลผล

จากอุปกรณลอจิกแบบโปรแกรมรวมกับเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก สามารถตรวจรูสภาวะโหลดไมนอยกวา 

4 ชนิด โดยมีประสิทธิภาพไมนอยกวารอยละ 80  

 

1.4   คําจํากัดความในการวิจัย  

1.4.1 การตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ํา (NILM) คือ การตรวจรูอุปกรณจากการวัด

คากําลังทํางานดวยอัลกอริทึม หรือ เครื่องมือวิเคราะหทางไฟฟา โดย NILM เปนสวนหนึ่งของสมารท

โฮม ทําหนาท่ีจัดการการทํางานของอุปกรณใชไฟฟา 

1.4.2 การเรียนรูเชิงลึก (Deep Learning) คือ การเรียนรูทางคณิตศาสตรท่ีเรียนแบบการทํางาน

ของสมองมนุษย โดยการนําขอมูลท่ีศึกษาผานการเรียนรูและตัดสินใจ เทคนิคดังกลาวเปนสวนยอยของ

ระบบปญญาประดิษฐ 

 

1.5   ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

จากวัตถุประสงคการศึกษา เพ่ือพัฒนาเทคนิคท่ีสามารถวิเคราะหและจัดการพลังงานภายในบาน 

ท่ีสงผลตอการลดคาใชจายในครัวเรือน และ พัฒนาระบบบานอัจฉริยะ 

 

 



บทท่ี 2 

ทฤษฎีการวิจัยและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 

การตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ําโดยใชเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกจําเปนตองผาน

กระบวณการเขาถึงการทํางานของอุปกรณ การเปลี่ยนแปลงคุณลักษณะสเปกตรัม และ การตรวจรู

สภาวะโหลดเพ่ือจะใหไดผลลัพทท่ีถูกตอง โดยบทนี้จะกลาวถึงทฤษฎี องคความรูตางๆ และ งานวิจัยท่ี

เก่ียวของ ท่ีมีสวนในการนํามาพัฒนาในดุษฎีนิพนธฉบับนี้  

 

2.1 การตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ํา 

การตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ํา (Nonintrusive Load Monitoring: NILM) 

พัฒนาเพ่ือแกปญหาการวัดคาพลังงานในหลายๆจุด ใหมีการวัดคากําลังงานในจุดเดียวแตสามารถ

แยกแยะเครื่องใชไฟฟาในแตละชนิดได จากการศึกษา, NILM ถูกพัฒนาในป 1980 โดย GEORGE W. 

Hart [4] เปนการตรวจรูสภาวะโหลดดวยการวิเคราะหสถานะแรงดันไฟฟา 2 ลักษณะ คือ การวิเคราะห

แบบคงตัว (Steady State Analysis: SSA) [14] และ การวิเคราะหแบบชั่วครู  (Transient State 

Analysis: TSA) [15] การพัฒนาไดรับการศึกษาอยางตอเนื่อง ในปจจุบันมีการวิจัยท่ีนําอัลกอริทึมอ่ืนๆ 

มาประยุกตใชเพ่ือเพ่ิมความสามารถการตรวจรูสภาวะโหลด เชน การตรวจรูจากสถานะของเสนกราฟ 

(GSP) โดยคากําลังวัตตท่ีไดจะมีลักษณะแตกตางกันในชวงสถานการณใชงานของเครื่องใชไฟฟา [10] 

หรือ การประยุกตใชโมเดลของมาโคร (Hidden Markov Models: HMM) สําหรับตรวจรูโหลดแบบไม

ลวงล้ํา [16] ดังท่ีกลาวมา การพัฒนา NILM มีหลักการทํางานคลายกับสมารทมิเตอร (Smart Meter) 

[17] ซ่ึงมีความสามารถในการตรวจวัดอุปกรณ แตแตกตางตรงท่ีความสามารถของสมารทมิเตอรเปน

การประยุกตใชเทคโนโลยีแบบออนไลน ซ่ึงเปนการประยุกตใชรวมกับสมารทโฮม (Smart Home) [1-3] 

ควบคุมอุปกรณภายในบานจากสถานท่ีภายนอกผานเครือขายอินเตอรเน็ตโดยใชมือถือหรืออุปกรณ

อิเล็กทรอนิกสเปนตัวกลาง แตสมารทมิเตอรไมมีความสามารถแยกแยะหรือตรวจรูคากําลังทํางานของ

อุปกรณ กลาวอีกคือ NILM เปนการพัฒนาเพ่ิมเติมจากสมารทมิเตอรก็วาได โดยเพ่ิมเติมความสามารถ

ในการตรวจรูและแสดงสถานะของอุปกรณ ซ่ึง NILM ยังสามารถพัฒนาเปนระบบขนาดใหญสําหรับ

เมืองอัจฉริยะ ดังท่ีกลาวมาแสดงใหเห็นถึงประโยชนของ NILM แตการพัฒนาจําเปนตองเสียคาใชจาย

จํานวนมาก การพัฒนาอุปกรณเพ่ือลดตนทุนการผลิตกําลังเปนท่ีสนใจ เชน Arduino Mega [18] หรือ 

Raspberry Pi [19] มาพัฒนา เปนอุปกรณท่ีมีราคาถูกแตการทดลองยังมีขอจํากัดในการตรวจรูสภาวะ

โหลด แสดงองคประกอบและการทํางานของ NILM ในรูปท่ี 2.1 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.1 พ้ืนฐานของระบบตรวจรูกําลังไฟฟา 

 

จากรูปท่ี 2.1 อธิบายองคประกอบของระบบตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ําไวดังนี้ 

การเขาถึงขอมูลการทํางานของอุปกรณใชไฟฟา (Acquisition) เปนการวัดแรงดัน กําลังวัตต 

กระแส อ่ืนๆ ซ่ึงเปนคารวมของอุปกรณผานการวัดเพียง 1 ตําแหนง พ้ืนฐานการพัฒนาอาศัยวงจร RLC 

รวมถึงวงจรกรองสัญญาณ เชน โมเดล CUSUM (Cumulative Sum Control Chart) นอกจากนี้, วงจร

พ้ืนฐานในปจจุบันสามารถใชเซนเซอรวัดกระแสเขารวมได เชน เซนเซอร SCT-013-030 หรือ ESEN141 

Non-Invasive Current Sensor เปนตน 

การประมวลผล (Preprocessing) คือ การนําขอมูลการวัดอุปกรณท่ีไดจากข้ันตอนการเขาถึง

อุปกรณ แปลงสัญญาณดิจิตอลเปนสัญญาณอนาล็อก (A/D) โดยพ้ืนฐานสามารถทําไดหลายวิธี เชน ใช

วงจรแปลงแบบ Ramp วงจรเทียบแรงดัน วงจรแบบ Parallel Comparator หรือ ปจจุบันมีการผลิต 

IC แปลงสัญญาณอนาล็อกเปนดิจิตอลเบอร ADC เปนตน  

การตรวจจับสัญญาณ (Detection) เม่ือแปลงสัญญาณไฟฟาเปนแบบอนาล็อกแลวนําสัญญาณ

ดังกลาวมาวิเคราะห สวนใหญจะเปนการตัดสัญญาณเปนชวงๆ คํานวณจากเวลา (Time) ท่ีมีผลตอ

สัญญาณหรือพฤติกรรมของสัญญาณ เชน การตรวจจับสัญญาณในชวง Overload สัญญาณในชวง

ทํางาน (Stable) หรือ สัญญาณในชวง Overshot เปนตน   

การตรวจรู คือ การบงบอกถึงประเภทของอุปกรณแตละชนิด กลาวอีกคือเปนการแสดงสถานการ

ทํางานของอุปกรณนั้นๆ จากการศึกษาในสวนนี้เปนนําขอมูลการทํางานท่ีไดจากการตรวจจับพฤติกรรม

ตางๆ หรือ ขอมูลการทํางานในชวงเวลานั้นๆ มาวิเคราะหดวยอัลกอริทึมหรือวิธีทางคณิตศาสตร เชน 

ใน [1, 12] เปนการนําสภาวะโหลดมาตรวจรูดวยการเรียนรูเชิงลึก ใน [13] ตรวจรูสภาวะโหลดดวยการ

เรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (CNN) ใน [14] ตรวจรูสภาวะโหลดดวยโครงขายประสาทเทียมแบบ

ยอนกลับ (BP-NN) ใน [20] ตรวจรูโหลดแบบไมลวงล้ําดวย Fuzzy Transitions เปนตน แสดงตัวอยาง

ดังรูปท่ี 2.2  

 

Acquisition Preprocessing Detection 

Classification 
Energy 

estimation 
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รูปท่ี 2.2 ผลของการตรวจรูคากําลังงาน [20]  

 

การวิเคราะหคาพลังงาน (Energy estimation) คือ การนําผลของการตรวจรูสภาวะโหลดมา

วิเคราะหเพ่ือคาดการณการใชพลังงานในแตละชวงเวลา และ วิเคราะหการใชคาพลังงาน เชน Yu-Hsiu 

Lin และ คณะ [21] ไดกลาวถึงการจัดการพลังงานภายในบานรวมถึงคาพลังงานท่ีเหมาะสมในครัวเรือน 

(HEMS) งานวิจัยฉบับนี้พัฒนาดวยอัลกอริทึมแบบ NSGA เพ่ือความสะดวกในการตรวจรูสภาวะโหลด

แบบหลายจุด ผลการทดลองดังรูปท่ี 2.3 แสดงใหเห็นถึงขอมูลท่ีสามารถตรวจรูการทํางานของโหลด ผล

วิเคราะหขอมูลการทํางาน รวมถึงผลคาดการณการใชพลังงานในเดือนมีนาคม  

 

 
 (ก) ความถูกตองของการตรวจรูปอุปกรณแตละชนิด 
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(ข) ผลคาดการณการใชไฟฟาของแตละอุปกรณในเดือนมีนาคม 

 

รูปท่ี 2.3 ประสิทธิภาพการตรวจรูและผลคาดการณการใชไฟฟาของแตละอุปกรณ [21]  
 

2.2 ประเภทของอุปกรณใชไฟฟา และ การเขาถึงอุปกรณใชไฟฟา  

2.2.1 ประเภท และ พฤติกรรมของอุปกรณใชไฟฟา 

การเขาใจคุณสมบัติของอุปกรณใชไฟฟาจําเปนตองศึกษาพฤติกรรมการทํางานของอุปกรณ 

สามารถแบงเปนสี่ประเภท คือ (1): อุปกรณประเภทเปด/ปด (ON/OFF) มีสถานะพลังงานแบบไบนารี 

มีคุณสมบัติท่ีชัดเจน อยางไรก็ตามหากอุปกรณสองเครื่องท่ีมีการใชพลังงานแบบเดียวกัน จะไมสามารถ

ตรวจรูได จําเปนตองหาปจจัยเพ่ิมเติมเพ่ือตรวจรู; (2): อุปกรณมีกําลังไฟหลายสถานะ (Finite State 

Machine: FSM) มีรูปแบบการใชพลังงานเปลี่ยนแปลงตามการใชงาน เชน หลอดไฟ สถานะการทํางาน

ตามความสวาง ดังนั้นจึงเปนเรื่องงายท่ีจะตรวจรูเครื่องใชไฟฟาเพียงเครื่องเดียว อยางไรก็ตามเม่ือรวม

การใชพลังงานหลายอยางเขาดวยกันการตรวจรูเกิดความซับซอน เปนการยากท่ีจะเขาใจวากําลังทํางาน

เกิดข้ึนในรูปแบบตัวแปรใด ดังนั้นจําเปนตองสังเกตรูปแบบในระยะเวลาหนึ่งเ พ่ือจัดตรวจรู

เครื่องใชไฟฟา; (3): อุปกรณมีรูปแบบพลังงานท่ีเปลี่ยนแปลงตอเนื่อง เชน เครื่องซักผาหรือไฟหรี่ การใช

พลังงานจะผันผวนในขณะท่ีความรอน/ซักหรือลาง/อบแหงผา ซ่ึงนั่นคือ อุปกรณหลายสถานะ การ

ตรวจรูประเภทนี้ตองเขาใจคุณสมบัติและสังเกตรูปแบบระยะยาว; (4): อุปกรณทํางานเสมอ หรือ 

ทํางานยกเวนกรณีพิเศษ ตัวอยางเชน ตูเย็น ทํางานอยางสมํ่าเสมอ อาจมีรูปแบบเปนระยะ หรือ แบบ

เดียวก็ได (Hart, 1993) เปนการยากในการตรวจรู เนื่องจากมีสถานการณทํางานไมชัดเจน  
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ดังท่ีกลาวมามีการรวบรวมชุดขอมูลท่ีเผยแพรสาธารณะสําหรับศึกษา และ พัฒนาเพ่ือตรวจรู

พฤติกรรมการใชพลังงานดังนี้:  

1) ชุดขอมูลความถ่ีต่ํา 

ขอมูลของอุปกรณถูกจัดกลุมการทํางานดวยความถ่ีต่ํา (Sampling frequency up to 1 Hz) 

ไดรับการวิเคราะหและเปรียบเทียบ: GREEND, AMPds, REFIT, RAE และ iAWE ไวใน [22] ความ

เก่ียวของของชุดขอมูลเหลานี้เกิดจากอุปกรณท่ีเปนมาตรฐาน การเปรียบเทียบระหวางคุณลักษณะ

บางอยางของอุปกรณ ไดแก ความถ่ีต่ําประเภทตางๆ โดยความถ่ีในการสุมสอดคลองกับเวลาของการ

บันทึกผล สรุปไวในตารางท่ี 2.1   

 

ตารางท่ี 2.1 การเปรียบเทียบระหวางชุดขอมูลความถ่ีต่ํา 

ชุดขอมูล ป (พ.ศ.) ความถ่ี วัน/เวลา (บันทึก) 

GREEND 2014 1 Hz 3-6 เดือน 

AMPds 2015 16.67 mHz 2 ป 

REFIT 2017 125 mHz 2 ป 

RAE 2018 1 Hz 72 วัน 

iAWE 2013 1 Hz 73 วัน 

 

2) ชุดขอมูลความถ่ีสูง  

ขอมูลของอุปกรณถูกจัดกลุมการทํางานดวยความถ่ีสูง (High frequency) ไดรับการวิเคราะห

และเปรียบเทียบ: REDD, BLUED, PLAID, WHIETED และ UK-DALE สรุปไวใน [22] ความเก่ียวของ

ของชุดขอมูลเหลานี้เกิดจากอุปกรณท่ีเปนมาตรฐาน การเปรียบเทียบระหวางคุณลักษณะบางอยางของ

อุปกรณ ไดแก ความถ่ีในการสุมตัวอยางสอดคลองกับเวลาของการบันทึกผล สรุปไวในตารางท่ี 2.2  

 

ตารางท่ี 2.2 การเปรียบเทียบระหวางชุดขอมูลความถ่ีสูง 

ชุดขอมูล ป (พ.ศ.) ความถ่ี วัน/เวลา (บันทึก) 

REDD 2011 15 KHz 119 วัน / (10 ชั่วโมง) 

BLUED 2012 12 KHz 8 วัน / (1 ชั่วโมง) 

PLAID 2014 30 KHz 1,094 สัญญาณ / 1 วินาที 

WHIETED 2016 44.1 KHz 5,123 สัญญาณ / 5 วินาที 

UK-DALE 2015 16 KHz 655 วัน 
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3) ชุดขอมูลรูปภาพ 

ขอมูลการทํางานของอุปกรณใชไฟฟา ไดแก กําลังวัตต กระแส หรือ แรงดัน ซ่ึงเปนขอมูลการ

ทํางานชวงระยะหนึ่ง (ชั่วขณะ หรือ ระยะยาว) ถูกเปลี่ยนแปลงรูปทรง และ บันทึกในลักษณะ

ขอมูลภาพ รวบรวมไวโดยวิเคราะหและเปรียบเทียบดัง: V-I Trajectory [11], Color Map [23], และ 

AWRG [24] สรุปไวในตารางท่ี 2.3  

 

ตารางท่ี 2.3 การเปรียบเทียบชุดขอมูลภาพ 

ชุดขอมูล ป (พ.ศ.) ขอมูลใชงาน ผูพัฒนา 

V-I Trajectory 2016 กําลังวัตต, กระแส L. Du et al. 

Color Map 2019 กําลังวัตต, กระแส Y. Liu et al. 

AWRG 2020 กําลังวัตต, กระแส A. Faustine et al. 

 

2.2.2 การเขาถึง และ บันทึกพฤติกรรมการทํางานของอุปกรณใชไฟฟา 

กระบวนการไดมาซ่ึงชุดขอมูลเปนหัวขอสําคัญของการวิจัย จากปญหาความแตกตางของชุด

ขอมูล แมชุดขอมูลท่ีเผยแพรสาธารณะเปนประโยชนอยางมาก แตมักประสบปญหาของการศึกษาเม่ือ

นําไปทดลองใชงานกับอุปกรณอ่ืนๆ เนื่องจากแหลงกําเนิดพลังงานของอุปกรณท่ีมีกําลังวัตตเหมือนกันมี

ลักษณะท่ีแตกตางกัน สงผลใหมีการพัฒนาเทคนิคและการเขาถึงชุดขอมูลใหมๆ อยางตอเนื่อง จาก

การศึกษา, มีการพัฒนาวงจรอิเล็กทรอนิกสเฉพาะ และ อุปกรณวัดสัญญาณท่ีมีอยู พัฒนาเปนระบบ

ตรวจวัดการทํางานของอุปกรณ เชน บอรด Arduino ตัวอยาง โดย Arun K.R. et al. [25] นําเสนอการ

เขาถึงและควบคุมอุปกรณแบบเกตเวย (การใชตัวรับการทํางานแบบสองทิศทาง) ผานเซนเซอรวัด

กระแสและแรงดัน สงตอไปยัง Arduino bord ควบคุมอุปกรณแบบอัตโนมัติ หรือ การใชบอรด 

Raspberry Pi ตัวอยางโดย A. Harsha et al. [26] ประยุกตใช raspberry pi รวมกับ smart meter 

ในการตรวจจับลักษณะอุปกรณ มุงเนนไปยังกําลังงานรวม (power rating) พัฒนารวมกับ k-mean 

algorithms ในการบงชี้ถึงพฤติกรรมของอุปกรณ อ่ืนๆ [27], บอรด FPGA ตัวอยางโดย Y. Sarayut 

et.al. [28] เสนอ FPGA รวมกับ CS5490 สําหรับการเขาถึงอุปกรณ มุงเนนไปยังอุปกรณสี่ชนิดท่ีมี

กําลังไฟฟาตางกัน อีกท้ัง ออกแบบวงจรวัดกระแสและแรงดันเพ่ือควบคุมระดับการทํางานของอุปกรณ 

นอกจากนี้กระบวณการตรวจรูอาศัยเทคนิคไบนารีท่ีมีความเร็วในการคํานวณ และ ความยืดหยุนเม่ือมี

จํานวนอุปกรณเพ่ิมข้ึน อ่ืนๆ [29-31]  
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จากแนวทางกอนหนา, การศึกษานี้ออกแบบวงจรควบคุมอุปกรณใชไฟฟา ทําหนาท่ีวัดและ

เปลี่ยนคาสัญญาณเปน Digital อีกท้ังนํา FPGA มาใชงาน ซ่ึงมีความเร็วในการสุมสัญญาณ และ ลด

ภาระคาใชจายในการพัฒนา (low cost) การทดลองมุงเนนไปยังอุปกรณใชไฟฟาท่ีมีความแตกตางกัน 5 

ชนิด และ เปลี่ยนแปลงลักษณะของอุปกรณใหอยูในลกัษณะ 2 มิติ (2D) ซ่ึงจะกลาวในหัวขอถัดไป 

 

2.3 สเปกตรัมเคอรโตแกรม  

การแปลงขอมูลใหอยูในลักษณะของรูปภาพหรือขอมูลแบบ 2 มิติ [32] เปนการเพ่ิมลักษณะของ

ขอมูลใหมีความแตกตาง ชวงท่ีผานมามีการพัฒนาโดยสรุปไวในตารางท่ี 2.3 ซ่ึงเปนท่ียอมรับอยาง

ตอเนื่อง การศึกษานี้ประยุกตใชสเปกตรัมเคอรโตแกรม เปนวิธีทางสถิติท่ีบงชี้ถึงโดเมนของเวลาและ

ความถ่ีท่ีพิจารณาจากการสุมสัญญาณ ดังสมการท่ี 1 เม่ือ 𝐾𝐾𝑓𝑓 คือ คาท่ีหาไดจากความถ่ีของ 𝑓𝑓 และ [. ] 

คือ คาเฉลี่ยในชวงเวลาหนึ่ง, 𝐻𝐻(𝑡𝑡, 𝑓𝑓) คือ ชวงของเวลา และ ความถ่ีของสัญญาณ 𝑦𝑦(𝑡𝑡) ดัง:   

 
4
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จากสมการท่ี 1 แปลงฟูริเยรระยะสั้น (STFT) ดังสมการท่ี 2: 
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เม่ือ 𝑊𝑊(𝑡𝑡) คือ หนาตางของสัญญาณกับความยาวของ 𝑁𝑁𝑤𝑤 ตัวอยางการแปลงดังรูปท่ี 2.4 

 

 

        
 

รูปท่ี 2.4 ภาพเคอรโตแกรม  
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2.4 การเรียนรูเชิงลึก 

2.4.1 โครงขายประสาทเทียม 

ปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence : AI) มีรูปแบบโครงสรางและการประมวลผลเหมือนกับ

สมองของสิ่งมีชีวิต มีการปรับเปลี่ยนตัวเองตอการตอบสนองของอินพุตตามกฎของการเรียนรู (learning 

rule) หลังจากท่ีโครงขายไดเรียนรูสิ่งท่ีตองการแลว โครงขายนั้นจะสามารถทํางานท่ีกําหนด ดังท่ีกลาว

การเรียนรูมีแนวคิดคลายคลึงกับการทํางานของสมองมนุษย ซ่ึงประกอบดวยหนวยประมวลผลเรียกวา 

นิวรอน (เซลลประสาท หรือ neuron) จํานวนนิวรอนในสมองมีการเชื่อมตอมากมาย จึงสามารถกลาว

ไดวาสมองเปนคอมพิวเตอรท่ีมีการปรับตัวเอง (adaptive) แบบไมเปนเชิงเสน (non-linear) และ 

ทํางานแบบขนาน (parallel) ลักษณะการทํางานรวมกันของนิวรอนดังรูปท่ี 2.5 

 

 
 

รูปท่ี 2.5 โครงขายประสาทเทียม 

 

2.4.1.1 ขอมูลอินพุท (Input Data) คือขอมูลท่ีเปนตัวเลข เปนขอมูลเชิงคุณภาพและสามารถ

แปลงใหอยูในรูปเชิงปริมาณ อธิบายในรูปของมิติท่ีหลากหลายท่ีโครงขายประสาทยอมรับได  

2.4.1.2 ขอมูลเอาทพุท (Output Data) คือผลลัพธท่ีเกิดข้ึนจริง เปนผลจากกระบวนการ

เรียนรูของโครงขายประสาทเทียม ความแมนยําข้ึนอยูกับขอมูลท่ีนํามาฝกฝน 

2.4.1.3 คาน้ําหนัก (Weight) คือน้ําหนักของแตละโหนดท่ีไดจากการเรียนรูของโครงขาย

ประสาท หรือ เรียกอีกอยางหนึ่งวาคาความรู (Knowledge) คานี้ถูกเก็บเปนทักษะเพ่ือใชในการจดจํา

ขอมูลอ่ืนๆ ท่ีอยูในมิติเดียวกัน สามารถปรับเปลี่ยนไดข้ึนอยูกับขอมูลท่ีนํามาฝกฝน 

2.4.1.4 ฟงกชันผลรวม (Summation function) เปนผลรวมของขอมูลปอนเขาและคา

น้ําหนัก 

2.4.1.5 ฟงกชันการแปลง (Activation function) คือฟงกชันท่ีทําหนาท่ีรวมคาเชิงตัวเลขจาก

เอาตพุต แลวตัดสินใจสงออกไปในรูปใด เปนไดท้ังแบบเชิงเสนหรือไมเปนเชิงเสน การเลือกใชฟงกชันจะ
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ข้ึนอยูกับลักษณะของโครงขายประสาทท่ีนําไปใช ฟงกชันการแปลงมีอยูหลายรูปแบบเชน ฮารตลิมิต 

ฮารตลิมิตแบบสมมารต แบบเสนตรง แบบเสนตรงบวก แบบซิกมอย แบบซิกมอยเสนสัมผัส ซิกมอบ

แบบไฮเปอร ดังรูปท่ี 2.6  

 

 
 

รูปท่ี 2.6 ฟงชันการแปลง [33]  

 

จากสวนประกอบของโครงขายประสาทในรูปท่ี 2.5 อธิบายลักษณะคาเทรดโฮลของฟงกชัน

หรือระดับการเปรียบเทียบคาน้ําหนักของขอมูลในรูปท่ี 2.7 เม่ือไดคาผลรวมของขอมูลน้ําหนักแลวนํามา

เปรียบเทียบกับฟงกชันการแปลงจะไดเอาตพุตเปนคาของขอมูลและสงไปยังโหนดตอๆไป 

 

 
 

รูปท่ี 2.7 การประมวลผลของโครงขายประสาทเทียม [34] 
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จากรูปท่ี 2.7 การเรียนรูอาศัยการนําเสนอกลุมตัวอยาง (examples หรือ training set) ใหกับ

โครงขายในรูปของเปาหมาย (target) ท่ีตองการใหโครงขายตอบสนอง โดยพิจารณาคูอินพุตและ

เปาหมายดัง:  

{p1, t1}, {p2, t2},...,{pQ, tQ}                  (3) 

 

เม่ืออินพุตถูกปอนไปยังโครงขาย จะถูกนําเปรียบเทียบกับเปาหมายของอินพุต แลวโครงขายจะ

ทําการปรับคาน้ําหนักและไบอัสตามกฎการเรียนรู ซ่ึงเปนการสงคายอนกลับไปเรื่อยๆ เพ่ือใหเอาตพุต

โครงขายใหผลใกลเคียงเปาหมาย ดังรูปท่ี 2.8 

 

รูปท่ี 2.8 การฝกฝนประสาทเทียม [34] 

 

2.4.2 โครงขายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน  

1) ช้ันคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)  

ชั้นคอนโวลูชันประกอบดวยเคอรเนลฟลเตอร แตละเคอรเนลจะถูกกําหนดโดยการสุม หลังจาก

นั้นปรับคาโดยการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับ จํานวนผลลัพธท่ีไดจากชั้นคอนโวลูชันจะเทากับ

จํานวนของเคอรเนลฟลเตอร เรียกวา ฟเจอรแมพ (Feature map) ในชั้นของคอนโวลูชันมักจะตามดวย

ฟงกชันกระตุน ซ่ึงเปนฟงกชันแบบไมเชิงเสน (Non-linear Function) องคประกอบของชั้นคอนโวลูชัน

ในรูปท่ี 2.9 

 

 

 

black to network 
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รูปท่ี 2.9 ชั้นคอนโวลูชัน  

 

- ขนาดของตัวกรอง (Filter Size) คือความกวางและความสูงของตัวกรองท่ีจะนํามาใชในการ

ทําคอนโวลูชัน 

- การทําคอนโวลูชันแบบแคบ (Narrow Convolution) คือ การนําตัวกรองทําการดอทเมท

ริกซ โดยรับขอมูลขนาด N×N กับตัวกรองขนาด m×m จะไดเมทริกซขนาด (N-m+1)x(N-m+1) 

- ขนาดของการกาวขาม (Stride Size) คือจํานวนชองของขอมูลรับเขา จะถูกเลื่อนเม่ือหา

ผลลัพธของคอนโวลูชันในแตละชอง  

- จํานวนตัวกรอง (Number of Filters) ในแตละชั้นของคอนโวลูชันมีตัวกรองไดมากกวาหนึ่ง 

โดยน้ําหนักของตัวกรองแตละตัวไมเทากัน จํานวนตัวกรองในชั้นคอนโวลูชันใดๆ จะเปนการกําหนด

จํานวนชองของขอมูลรับเขาในลําดับถัดไป 

 

2) ช้ันพูลลิง (Pooing Layer หรือ Subsampling Layer) 

การทําพูลลิงมีเปาหมายเพ่ือลดขนาดของขอมูลท่ีผานการคอนโวลูชัน นิยมตอจากชั้นคอนโวลูชัน 

ซ่ึงจะข้ึนอยูกับการออกแบบ การพูลลิงท่ีเปนท่ีนิยมมีสองวิธีคือ 

- พูลลิงแบบคามากสุด (Max Pooling) เปนการหาคาเฉลี่ยบริเวณ map ของกลุมขอมูลท่ี

สนใจ โดยคัดเฉพาะคามากสุดจากการ map ขอมูลและสงไปชั้นถัดไป  

- พูลลิงแบบคาเฉลี่ย (Average Pooling) เหมือนกับการพูลลิงแบบคามากสุด แตผลลัพธท่ีได

จากการพูลลิงจะเปนคาเฉลี่ย  

  

3) การเช่ือมโยงเต็มรูปแบบ (Fully Connected Layer) 

โครงขายประสาทเทียมแบบเต็มรูปแบบ ถูกประยุกตใชสําหรับการจําแนกรวมกับชั้นคอนโวลูชัน 

โดยหลังจากชั้นคอนโวลูชันและชั้นพูลลิง ชั้นนี้ประกอบดวยชั้นยอยๆ ท่ีมีเพอรเซ็ปตรอนอยูจํานวนมาก 

แตละตัวมีเสนเชื่อมเพอรเซ็ปตรอนทุกๆ ตัวจากชั้นกอนหนาและชั้นถัดไป  
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2.4.3 ไฮเปอรพารามิเตอรและการฝกฝนโมเดล 

1) ไฮเปอรพารามิเตอร 

ไฮเปอรพารามิเตอรทําหนาท่ีควบคุมพฤติกรรมและการทํางานของอัลกอริทึม อีกท้ังสงผลอยาง

มากตอประสิทธิภาพการเรียนรู จากการศึกษาพารามิเตอรท่ีสําคัญตอประสิทธิภาพตอการทดลองสรุป

ไวดังนี้:  

รอบการฝกฝน (epoch) และ ขนาดของ batch (batch size) การเรียนรูของโมเดลอาศัยการ

กําหนดจํานวนรอบการเรียนรูโดยสัมพันธกับขนาดของ batch หรือ กลุมขอมูลท่ีถูกปอนไปยังโมเดลใน

การฝกฝนตอจํานวนรอบ ซ่ึง epoch และ batch ทําหนาท่ีดังกลาว การทดลองโดยมากเปนสวนหนึ่ง

ของการ fit-tune การพัฒนาโมเดลใหมๆ หรือ การทดลองดวยวิธีการถายโอนมักเปลี่ยนแปลง

พารามิเตอรดังกลาว [32].  

อัตราการเรียนรู (Learning Rate) เปนคาคงท่ีๆ มีผลตอความแปรผันของคาน้ําหนัก (weight) 

ในแตละโหนดของโครงขายประสาท ทํางานโดยการหาคารวมกับคาความผิดพลาด (error rate) รวมเขา

กับคาน้ําหนักในแตละโหนดเพ่ือใหไดคาน้ําหนักใหม ความเหมาะสมของอัตราการเรียนรูยังสงผลตอ

เวลาการฝกฝน มีการศึกษาและพัฒนาจํานวนมากท่ีทดลองโดยการเปลี่ยนอัตราการเรียนรู ซ่ึงเปนการ

หาคาสูญเสียของโมเดลสําหรับการตรวจรู การทดลองอยูในลักษณะของการ fit-tune เพ่ือหาผลท่ีดีท่ีสุด

ของโมเดล [10], [35].  

การเพ่ิมประสิทธิภาพโมเดล [36] ความสัมพันธของพารามิเตอรของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก เปน

การลด loss ในขณะท่ีโมเดลเรียนรูแตละรอบตามการคํานวณของเสนโคง สามารถปรับใหเหมาะสมตอ

การสูญเสีย (objective function) ไดรับการพัฒนาโดยสรุปไว: Gradient Descent, Momentum, 

Minibatch, RMSProp, และ Adam  

คาเฉลี่ยของ Cross-Entropy คือ คาความสูญเสียของแบบจําลอง อธิบายไดจากผลลัพธท่ีมีความ

นาจะเปนระหวาง 0 ถึง 1 ไดจากการเพ่ิมข้ึนตามความนาจะเปนท่ีคาดการณไว หรือ ผลท่ีแตกตางจาก

ปายกํากับ ท้ังนี้ cross-entropy และ loss function แตกตางกันข้ึนอยูกับบริบท แตการเรียนรูของ DL 

คํานวณอัตราขอผิดพลาดระหวาง 0 ถึง 1 สามารถแกไขและใชเปนสวนเดียวกัน 
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2) การฝกฝน 

การเรียนรูเชิงลึกมีข้ันตอนการฝกฝนดังรูป 2.10 ชุดขอมูลท่ีผานการ normalized และ ผานการ

ตั้งเปาหมาย (label) ถูกสงผานไปยังโครงขายประสาท (NN) และ ฟงกชันการสูญเสีย (loss function) 

โดยมีโหนด (node) ทําหนาท่ีหาความสําพันธของขอมูล และ สงคายอนกลับ (prediction) เพ่ือ

เปรียบเทียบกับเปาหมาย (label) ของชุดขอมูลผาน loss function ซ่ึงผลของคา loss คือ จุดต่ําสุด

ของฟงกชันผานท่ีมี gradient function (เปนการเปรียบเทียบระหวาง loss กับ ผลท่ีไดจากการเรียนรู) 

ตอมาสงผานผลของ gradient ไปยังสวนเพ่ิมประสิทธิภาพ (optimizer) มีหนาท่ีเพ่ิมประสิทธิภาพ 

(upgrade (weights, bias)) ของโมเดล มีกระบวนการเรียนรูตามจํานวนรอบท่ีกําหนด (epochs)  

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.10 การเรียนรูของโมเดล  

 

เทคนิคการเรียนรูเชิงลึกเปนอัลกอริทึมท่ีสามารถพัฒนาและปรับเปลี่ยนโครงสรางโดยข้ึนกับชุด

ขอมูลนั้นๆ ซ่ึงการศึกษานี้นํามาพัฒนาโดยการแกไขโครงขาย พารามิเตอร รวมถึงลดระดับของโครงขาย

เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลและลดระยะเวลาการฝกฝน โดยจะกลาวถึงในลําดับถัดไป   

 

2.4.4 วิธีการวัดประสิทธิภาพของโมเดล 

การพัฒนาเทคโนโลยีปญญาประดิษฐ อาศัยการวัดประสิทธิภาพ ความแมนยําของเทคนิค เพ่ือบง

บอกถึงขอมูลและประสิทธิผลนั้นๆ ในบางครั้งมีการพิสูจนถึงการใชงาน จํานวนขอมูลท่ีมีผลตอความ

แมนยําของโมเดล ในปจจุบันการวัดประสิทธิภาพของปญญาประดิษฐมีหลายแบบ โดยในการทดลองนี้

ไดสรุปไวในดังสมการท่ี (4), (5), (6), (7), (8) และ สมการท่ี (9)   

 

 

 

   

gradient 

Label 
Data Loss function 

Neural network Optimization 

Input vector 

weights, bias 
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 Accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
 (4) 

 Precision =
TP

TP + FP
 (5) 

 Recall =
TP

TP + FN
 (6) 

 F1 − Score =
PrecisionT ∗ Recall
Precision + Recall

 (7) 

 
MSE =

1
n
�𝑒𝑒𝑡𝑡2
𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

 
 

(8) 

 

RMSE = �
1
n
�𝑒𝑒𝑡𝑡2
𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

 
(9) 

 

เม่ือ Precision: คือความแมนยํา, Recall คือความถูกตอง, F1-Score คือคาเฉลี่ยของ Precision 

และ Recall, Accuracy คือจํานวนขอมูลท่ีทายถูกของทุกคลาส, TP คือขอมูลท่ีทํานายแลวถูกตองเม่ือ

เทียบกับขอมูลจริง, FP คือขอมูลท่ีเฉลยแตไมมีการทํานาย, FN คือขอมูลท่ีทํานายแลวไมถูกตองเม่ือ

เทียบกับขอมูลจริง, MSE และ RMSE คือ loss ท่ีมีหนวยเดียวกับตัวแปร y 

 

2.5 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

การพัฒนาเทคนิคการตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ําเปนท่ียอมรับเปนวงกวาง ทําให

มีความหลากหลายท้ังการออกแบบ การวิเคราะหสัญญาณ อุปกรณเพ่ิมความเร็วในการประมวลผล และ 

อัลกอริทึมในการตรวจรูสภาวะโหลด ตลอดจนการใชงานจริง ดังนั้นจึงสรุปและคัดเลือกบทความท่ี

เก่ียวของไวดังนี้:   

ใน [10] อธิบายถึงการออกแบบระบบ NILM โดยการใชเสนกราฟสําหรับการตรวจสอบโหลด

แบบไมลวงล้ํา ดังภาพท่ี 2.11 งานวิจัยนี้ยังกลาวถึงการออกแบบระบบ 2 แบบ คือ การตรวจจับความ

ผกผันของเสนกราฟ กลาวคือเปนการลดสัญญาณรบกวนของเสนกราฟและตรวจจับเสนกราฟท่ีมีความ

ราบเรียบ แบบท่ีสอง คือการปรับแตงและแกไขสัญญาณกราฟ เพ่ือเปรียบเทียบกับความสมดุลของ

กราฟ อัลกอริทึมดังกลาวพัฒนารวมกับโมเดลแบบมารโครเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับอัลกอริทึมแบบ

ตนไม 
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รูปท่ี 2.11 การวิเคราะหโครงสรางของเสนกราฟ 

 

ใน [37] อธิบายถึงการประยุกตใชอัลกอริทึมปญญาประดิษฐ (C-NN รวมกับ R-NN และ LSTM ) 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตละอัลกอริทึม โดยประยุกตโมเดลของ TensorFlow (Free-Model) 

หรือ API ของ Deep Learning Model ทดสอบดวยฐานขอมูลของ REDD ซ่ึงเปนฐานขอมูลท่ีไดรับ

ความนิยม โดยมีลักษณะของสัญญาณไฟฟาแบบ 1 มิติ และบันทึกการใชงานดวยบานจํานวน 6 หลังคา

เรือน ประกอบไปดวยอุปกรณ 8 ชนิด ไดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมรอยละ 80 ของการฝกฝน ผลการ

ทดลองแสดงไวในรูปท่ี 2.12  

 

 
 

 

รูปท่ี 2.12 ประสิทธิภาพ C-NN รวมกับ R-NN และ LSTM  
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ใน [38] อธิบายถึงการประยุกตใช hybrid-convolutional ของโมเดล CNN รวมกับ GLU 

สําหรับการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ํา โครงขายของ C-NN ประกอบดวยชั้นการกรอง 

(sequence to sequence: seq2seq) ดังรูปท่ี 2.13, Activation function และชั้น Full Connected 

รวมกับการกรองแบบ Residual ท้ังหมด 12 ชั้น ทดสอบดวยฐานขอมูลสภาวะโหลดแบบ REDD เปน

ขอมูลท่ีเปดเผยสาธารณะ ประกอบดวยขอมูลของบาน 2 หลัง มีอุปกรณการทํางาน 6 ชนิด ไดแก 

หลอดไฟ ไมโครเวฟ เครื่องอบ เครื่องซักผา ตูเย็น และเครื่องลางจาน อุปกรณมีกําลังวัตตแตกตางกัน

ชัดเจน อุปกรณแตละชนิดเปดใชงาน 14 วัน ประสิทธิภาพของ seq2seq ดีกวาในสวนของอุปกรณ 

หลอดไฟ ตูเย็น และ เครื่องลางจาน  

 

 
 

รูปท่ี 2.13 โครงขายประสาทเทียมแบบ C-NN รวมกับ GLU 

 

ใน [39] มุงเนนทดลองอุปกรณใชไฟฟาประเภทท่ีสอง ไดแก เครื่องใชไฟฟาท่ีมีลักษณะการ

ทํางานของโหลดแบบเปลี่ยนสถานการณทํางานตลอดเวลา (multi-functional: Type II appliances) 

การเก็บขอมูลมีลักษณะแบบ 1 มิติ ทดลองดวยขอมูลกําลังวัตตรวม บันทึกการทํางานของอุปกรณจาก

การเปด-ปด (ON-OFF) การทดลองปรับโครงขายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชัน ประมวลผลดวยจํานวน

ของลําดับชั้น C-NN จํานวน 18 ชั้น ประกอบดวยชั้น Convolution 10 ชั้น, ชั้น MaxPooling 4 ชั้น, 

ชั้น Full Connected 3 ชั้น แตละชั้นประกอบดวย 1000 โหนด โดยมี 1 คลาสเปนเอาทพุท ดังรูปท่ี 

2.14 

28 



 

 

 

 

รูปท่ี 2.14 โครงขาย C-NN จํานวน 18 ชั้น 

 

ใน [40] มุงเนนไปยังการระบุการเปลี่ยนแปลงของโหลดในการตรวจจับทรานเซียนท โดย

อาศัยการตรวจจับแบบ zero-cross หรือ ความคลายคลึงกันของอุปกรณ ลดระดับชั้นของโครงขาย 

(100*32, 50*32, 50*64, 25*64, 25*32, 12*32) โดยมี fully connected จํานวน 2 ชั้น ดังรูป ท่ี  

2.15 ผลการฝกฝนมีประสิทธิภาพ ใชเวลาลดลงประมาณ 7 นาที เวลาในการประมวลผลตอ 1 รอบโดย

เฉลี่ย 105 ms ผลการทดสอบสามารถจดจําอุปกรณไดท้ังอุปกรณแบบเดี่ยวหรือใชรวมกับโหลดอ่ืนๆ 

ผลลัพธมีอัตราความผิดพลาดประมาณ 3% ในการตรวจจับอุปกรณ 

 

 
 

รูปท่ี 2.15 โครงขาย C-NN แบบ 1 มิติ  
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ใน [41] จากรูปท่ี 2.16 นําเสนอ BiLSTM รวมกับ dAE มุงเนนไปยังการสรางโมเดลแบบใหม

สําหรับระบุโหลดแบบไมลวงล้ํา โมเดลมีลักษณะการ convolutional ใหมตามบล็อกเพ่ือลดระยะเวลา

โดยมีการเพ่ิมเลเยอรสําหรับการเรียนรูคุณลักษณะท่ีมีความซับซอน อีกท้ัง ลดระดับของโครงขายและ

ชั้นขอมูลลง เพ่ือลดปริมาณพารามิเตอรของแบบจําลองท่ีมากเกินไป สามารถรับหนาตางเคอรเนลขยาย

กวางข้ึน และ สามารถเรียนรูคุณลักษณะการทํางานรวมกันของอุปกรณไดยิ่งข้ึน ทดลองโดยใช

ฐานขอมูล UK-DALE ซ่ึงเปน ฐานขอมูล NILM ท่ีไดรับการยอมรับ  

 
 

 

รูปท่ี 2.16 โครงขาย BiLSTM 

 

ดังท่ีกลาวมาขางตน, การศึกษานี้นําเสนอการพัฒนาเทคนิคการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ํา

โดยใชเทคนิคการเรียนรูเชิงลึก มุงเนนไปยังการออกแบบวงจรวัดสัญญาณ ลักษณะขอมูลภาพแบบส

เปกตรัม (เคอรโตแกรม) สําหรับเพ่ิมลักษณะเดนท่ีแตกตาง นอกจากนี้ ไดปรับเปลี่ยนโครงขายการ

เรียนรูเชิงลึกเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการตรวจรูโหลด และ ลดเวลาในฝกฝน ดังนี้จะกลาวถึงในการ

ทดลองลําดับถัดไป  

 

 

 

 

 

 

 

30 



 

บทท่ี 3 

วิธีดําเนินการวิจัย 

 

3.1 ข้ันตอนการทํางานของการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ํา  

บทนี้จะกลาวถึงรายละเอียดการดําเนินการวิจัย ดังรูปท่ี 3.1 แบงออกเปนหาสวนไดแก 1). การ

ตรวจวัดอุปกรณใชไฟฟาดวยไมโครคอนโทรลเลอร, 2). การออกแบบระบบตรวจรูโหลดทางไฟฟาดวย

การวิเคราะหแบบไบนารี, 3). การตรวจรูโหลดดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน, 4). ศึกษา

สภาวะ ON/OFF รวมกับโมเดล AlexNet, 5). การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีดังเสนอ  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

รูปท่ี 3.1 การดําเนินการวิจัย   

 

วิธีดําเนินการวิจัยดังรูปท่ี 3.1 การประมวลผลอันดับแรก, อธิบายถึงการออกแบบวิธีตรวจวัดการ

ทํางานของอุปกรณใชไฟฟาดวยไมโครคอนโลเลอรรวมกับ CS5490 สวนท่ีสอง, อธิบายถึงการออกแบบ

ระบบดวยเพาเวอรมิเตอร, CS5490, อุปกรณลอจิกแบบโปรแกรม (FPGA) ในการเขาถึงและบันทึก

Start 

NILM (Binary) 

NILM (C-NN) 

 

Comparing  

(Classification techniques)  

 

Stop 
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Load data 
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Microcontroller 
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Microcontroll
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2 

OFF-ON Data 

AlexNet 

4 

NILM (AlexNet) 
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ขอมูลของอุปกรณ อีกท้ังอธิบายถึงการตรวจรูโหลดดวยเทคนิคดิจิตอลไบนารี (digital binary) ซ่ึงเปน

การคํานวณแบบขนาน การประมวลผลอันดับท่ีสาม, อธิบายถึงเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน

ท่ีมีขอดีในดานการสกัดคุณลักษณะของขอมูล ทดลองดวยการปรับเปลี่ยนโครงขายและพารามิเตอรท่ี

เหมาะสมสําหรับการตรวจรูสภาวะโหลดท่ีมีความซับซอน การประมวลผลอันดับท่ีสี่, การทดลองดวย 

AlexNet เปนการศึกษาสถานะ ON/OFF ภายใตขอมูลแบบเคอรโตแกรม วิธีดังนําเสนอเปนการทดลอง

แบบใหมในการพัฒนา NILM สุดทาย, ทดลองดวย Deep C-NN เพ่ือเปรียบเทียบผลกับวิธีดังเสนอ 

อธิบายไวโดยละเอียดดังตอไปนี้ 

 

3.2 การออกแบบและการตรวจวัดอุปกรณใชไฟฟาดวยไมโครคอนโทรลเลอร 

จากการดําเนินการวิจัยในรูปท่ี 3.1 (การทดลองท่ี 1) มีแนวคิดท่ีจะพัฒนาวงจรท่ีมีความสามารถ

ตรวจวัดกําลังไฟฟาและบันทึกการทํางานของอุปกรณ โดยแสดงผลขอมูลทางไฟฟาแบบเรียลไทม เพ่ือ

ตรวจสอบขอมูลการใชไฟฟา และ ปรับเปลี่ยนพฤติกรรมการใชไฟฟาใหมีประสิทธิภาพ เพ่ือชวยใหผูใช

ไฟฟาสามารถประหยัดคาใชจายได ผู ศึกษาพัฒนาโดยใชไมโครคอนโทรลเลอร PIC32 ซ่ึงเปน

ไมโครคอนโทรลเลอรท่ีนิยม เนื่องจากความเร็วในการประมวลผลสําหรับชุดไมโครคอนโทรลเลอร อีกท้ัง

การพัฒนารองรับการสงขอมูลการใชพลังงานแบบเรียลไทม พัฒนารวมกับไอซีตรวจวัดพลังงาน 

CS5490 ท่ีมีความสะดวก รวดเร็ว และ วัดคาไดหลายคา แสดงข้ันตอนการทํางานดังรูปท่ี 3.2  

 

 
 

รูปท่ี 3.2 แผนผังการออกแบบการตรวจรูโหลดดวยไมโครคอนโทรลเลอร 

 

จากรูปท่ี 3.2 การออกแบบการตรวจรูโหลดดวยไมโครคอนโทรลเลอร เริ่มตนจาก PIC32 กําหนด

ขาอินพุต เอาตพุต และ เปดการใชงานโมดูล จากนั้นโปรแกรมจะทําการเช็คสถานะของ SD Card ท่ีใช
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บันทึกผลการใชพลังงานวามีหรือไม หากไมมีจะทําการตรวจสอบสถานะวนซํ้าในทุกๆ 10 วินาที หาก

โปรแกรมตรวจสอบเจอ SD Card จะทําการโปรแกรมคาเริ่มตนให SD Card เพ่ือบันทึกผลการวัด

พลังงานจากเซ็นเซอรในทุกๆ 10 วินาที แลวเก็บคา Irms, Vrms, Psum, Pavg  จากนั้นไอซี CS5490 

จะทําหนาท่ีวัดคาพลังงาน และ ทําการสรางไฟลข้ึนมาเพ่ือเก็บคาพารามิเตอรตางๆ แลวบันทึกลง SD 

Card และ วนโปรแกรมตรวจสถานะ SD Card อีกครั้ง โดยวนซํ้าแบบนี้เรื่อยๆ กําหนดการทํางานซํ้า

ของโปรแกรมในการตรวจสอบวามีไฟลอยูหรือไม หากไมมีไฟลจะสรางข้ึนใหม หากมีไฟลอยูแลวจะทํา

การบันทึกผลการวัดพลังงานตอจากไฟลเดิม 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.3  บล็อกไดอะแกรม 

 

การออกแบบวิธีการวัดคาใชพลังงานไฟฟาดวย CS5490 เม่ือสงขอมูลผานหนวยประมวลผล 

PIC32 จากรูปท่ี 3.3 อินพุตของไอซีวัดพลังงานรับคากระแสไฟจาก CURRENT SENSOR และ คา

แรงดัน จาก Voltage Divide Sensor โดย Cap Drop Buck Supply เปนภาคจายไฟเลี้ยง 3.3 โวลต

ใหแกไอซีวัดพลังงาน เม่ือตอโหลดใหไอซีวัดพลังงาน ไอซีจะทําสงคากระแสและแรงดันจากอินพุต สง

ขอมูลออกไปยังวงจร Isolation เปนวงจรเชื่อมตอระหวางไอซีวัดพลังงานและหนวยประมวลผล PIC32 

ผานระบบ RS232 เม่ือหนวยประมวลผล PIC32 ไดรับขอมูล จะทําการบันทึกขอมูลตางๆ จากไอซีลง 

SD CARD เพ่ือใชขอมูลเหลานี้ไปใชในการวิเคราะหการใชพลังงานตอไป 
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รูปท่ี 3.4  การตอไอซีวัดพลังงาน CS5490 กับ PIC32 

 

จากรูป 3.4 และ รูปท่ี 3.5 การตอวงจรไอซี CS5490 กับบอรดไมโครคอนโทรลเลอร PIC32 โดย

หนวยประมวลผล PIC32 (A) เปนตัวรับขอมูลจากวงจรไอซี CS5490 (B) ผานมาตรฐานการสงขอมูล

แบบ UART ดวยระบบ RS232 กอนท่ีจะสงคาการใชพลังงานไปยัง SD Card (C) โดย (D) คือ

แหลงจายไฟใหกับวงจร การทดลองนี้ตอเขากับโหลด 4 ชนิด และทําการทดลองปด-เปดแตละโหลด 

เพ่ือใหเห็นการเปลี่ยนแปลงของขอมูลท่ีนํามาวิเคราะห  

 

 

รูปท่ี 3.5  ไอซีวัดพลังงาน CS5490 

 

ระยะเวลาในการเก็บขอมูลสามารถเปลี่ยนแปลงความถ่ี (sampling) ในการเก็บขอมูลโดย

ละเอียด เพ่ือนําไปวิเคราะหไดอยางถูกตอง คาเวลา 10 วินาที เปนเพียงความถ่ีในการเก็บขอมูลของการ

ทดลองเทานั้น 
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รูปท่ี 3.6  (A) ภาคจายไฟ  (B) วงจรไอซีวัดพลังงาน (C) Voltage Divider Sensor Current Sensor 

 

จากรูปท่ี 3.6 การออกแบบวงจรวัดพลังงานแบงออกเปน 3 สวน จากรูป (A) จายไฟเลี้ยง 3.3 

โวลตใหไอซีวัดพลังงาน โดยใชไดโอด 1N4007 เรียงกระแสไปยังไอซีเรคกูเลเตอร LM2575HV เปนตัว

ลดระดับแรงดัน และ รักษาระดับแรงดันดวยซีเนอร 1N5817 จากรูป (B) วงจรไอซีวัดพลังงาน รับ

ไฟเลี้ยงจากภาคจายไฟ โดยตอคริสตอล 4.096MHz ใหกับไอซี สวนเอาทพุทท่ีขา Rx และ Do ตอผาน 

PC817C เพ่ือเชื่อมตอสัญญาณระหวางวงจรไอซีวัดพลังงานกับวงจร Isolator ท่ีเปนสวนเชื่อมระหวาง

ไอซีวัดพลังงานกับหนวยประมวลผล PIC32 สัญญาณไฟฟาจากไอซีวัดพลังงานมีขนาด 3.3V ใช 

PC817C  เชื่อมตอสงสัญญาณไฟฟาไปยังวงจร Isolator ขนาด 5V เพ่ือปองกันการรบกวนของสัญญาณ 

โดยขา Tx ท่ีรับสัญญาณจากวงจร Isolator ตอผาน PC817C กอนเขามาท่ีไอซีวัดพลังงานเพ่ือลดการ

รบกวนของสัญญาณเชนกัน จากรูป (c) วงจรดานบนเปนภาค current sensor วัดคากระแสโดยตอกับ 

CT และ ใหเอาทพุทไปยังไอซี CS5490 ท่ีจุด IIN+ และ IIN- สวนวงจรดานลางเปนภาค voltage 

sensor วัดคาแรงดันจากโหลด และ สงเอาทพุทไปยังไอซี CS5490 ท่ีจุด VIN+ และ VIN- ซ่ึงแสดงการ

ออกแบบ PCB จริง ดังรูปท่ี 3.7 แสดงผลการวัดคาพลังงานในรูปท่ี 4.1, รูปท่ี 4.2 และ รูปท่ี 4.3   
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รูปท่ี 3.7  ออกแบบ PCB ของไอซีวัดพลังงาน CS5490 

 

3.3 การออกแบบและการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ําดวยการวิเคราะหแบบไบนารี  

จากข้ันตอนการทํางานในรูปท่ี 3.1 (การทดลองท่ี 2) ผูศึกษาออกแบบ NILM ดังรูปท่ี 3.8 เปน

การนําผลรวมของการทํางานของอุปกรณใชไฟฟา (กําลัง, กระแสไฟฟา หรือ แรงดัน) มาวิเคราะหดวย

ประยุกตใชอุปกรณทางไฟฟาหรือวิธีทางคณิตศาสตร  

 

รูปท่ี 3.8 การออกแบบระบบตรวจรูโหลด  

   

3.3.1 การเขาถึงอุปกรณดวยเพาเวอรมิเตอรและโมดูล CS5490 

จากรูปท่ี 3.8 การเขาถึงอุปกรณทางไฟฟา อันดับแรกทําการวัดกําลังใชงาน (Watt) โดยอาศัย 

SCT-013-030 ซ่ึงเปนเซนเซอรวัดกระแสและแรงดันแบบแกนแยกมีความสามารถในการรับรูกระแสได

สูงสุดท่ี 30A มีแรงดันเอาตพุต 1 (VP-P ) ลักษณะทางสัญญาณโดยรวมท่ีไดจากเพาเวอรมิเตอรสงตอไป

ยังโมดูล CS5490 A/D แปลงสัญญาณดิจิตอลเปนสัญญาณอนาล็อก แสดงการเชื่อมตอดังรูปท่ี 3.9 (ก) 
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เม่ือ A คือ สายสัญญาณ RS เชื่อมระหวางเพาเวอรมิเตอรรวมกับ data logger, B คือตําแหนงของการ

วัดระดับแรงดัน/กระแส, C คือตําแหนงของการบันทึกคาพลังงาน และ ในรูปท่ี 3.9 (ข) คือ ภาพรวม

ของ circuit breaker  

 
(ก) ตําแหนงของการวัดคาพลังงาน 

 
(b) ภาพรวมของการเชื่อมตออุปกรณ 

 

รูปท่ี 3.9 ภาพรวมของการตออุปกรณใชไฟฟารวมพาเวอรมิเตอร 

 

3.3.2 อุปกรณลอจิกแบบโปรแกรมและการตรวจรูโหลดดวยเทคนิคไบนารี   

จากรูปท่ี 3.9 สัญญาณดิจิตอลท่ีผานโมดูล CS5490 จะถูกปอนใหกับ FPGA ทดลองโดยบอรด 

DE2-115 จากโปรแกรม QUARTUS 15.0 มีหนาท่ีตรวจรูสภาวะโหลดทางไฟฟาแบบไมลวงล้ําโดยใช

เทคนิค digital binary ดังรูปท่ี 3.10 (a) การทํางานของอุปกรณลอจิกแบบโปรแกรม และ รูปท่ี 3.10 

(b) logic element ของ FPGA 

 

 

 

 

 

(ก) ภาพรวมการจําแนกโหลดดวย FPGA (ข) logic element ของ FPGA 

 

รูปท่ี 3.10 การทํางานของอุปกรณลอจิกแบบโปรแกรม  
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  จากรูปท่ี 3.10 การตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ําดวยการวิเคราะหไบนารี อาศัยการหา

คากําลังวัตตโดยรวม 14321max +++++= nPPPPPP  เมื่อ maxP คือ กําลังไฟฟารวมของอุปกรณ และ 

1 2 3 4, , P ,P P P   คือ กําลังไฟฟาของแตละอุปกรณ, การแยกแยะอุปกรณนั้นเทคนิค digital binary คํานวณใน

ลักษณะเลขไบนารีหรือเลขฐานสองบนพ้ืนฐานของ FPGA มีการประมวลผลขอมูลแบบขนานทําให

สามารถเพ่ิมจํานวนของโหลดทางไฟฟาท่ีทดลองไดจํานวนมากโดย:  

ตารางท่ี 3.1 การตรวจรูอุปกรณโดยใชเลขไบนารี (Look Up-Table) ตองคํานึงถึงสถานะของ

กําลังไฟฟาท่ีใชจริง Power on หรือ )( onP เปรียบเทียบกับกําลังไฟฟาอางอิง Power reference หรือ 

( )refP การเปรียบเทียบเลขไบนารีสามารถอธิบายได เชน เม่ือ 1P  อยูในสภาวะ “ON” หรือ ONP  คาท่ี 

FPGA คํานวณไดจะมีคาตามเง่ือนไข คือ 1 1ON refP P≈  และ เงื่อนไขการตัดสินใจมีสภาวะเทากับ “0001” 

ในเลขไบนารี ซึ่งเปนการเปรียบเทียบสถานการณทํางานของอุปกรณตัวที่ 1 

 

ตารางท่ี 3.1 การจําแนกดวยเทคนิคแบบไบนารี 

Condition 4refP  
3refP   

2refP   
1refP  

refPn  

0 F F F F 0  
1 F F F N 

1refP  

2 F F N F 
2refP  

3 F F N N 
2refP + 

1refP  

4 F N F F 
3refP  

5 F N F N 
3refP + 

1refP  

6 F N N F 
3refP + 

2refP  

7 F N N N 
3refP + 

2refP + 
1refP  

8 N F F F 
4refP . 

9 N F F N 
4refP + 1refP  

10 N F N F 
4refP + 2refP  

11 N F N N 
4refP + 2refP + 

1refP  

12 N N F F 
4refP + 3refP  

13 N N F N 
4refP + 3refP + 1refP  

14 N N N F 
4refP + 3refP + 

2refP  

15 N N N N 
4refP + 3refP + 

2refP + 
1refP  

n N N N N 
MAXP  
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การทดลองนี้นําอุปกรณไฟฟาจํานวน 4 ชนิด ไดแก แอรขนาด 30,000 BTU (≈8,792 W), แอร

ขนาด 18,000 BTU (≈5,275 W), ตูแชเย็น (≈700 W) และ ปมน้ํา (≈150 W) แบงแยกตามลักษณะ

การทํางานอยูในหมวดท่ี (1), หมวดท่ี (2) และ หมวดท่ี (4) มีกระบวนการทดลองตามลักษณะการ

ทํางานไดแก อุปกรณทํางานพรอมกัน 2 ชนิดเปนการทดลองท่ี 1, อุปกรณทํางานพรอมกัน 3 ชนิดเปน

การทดลองท่ี 2 และอุปกรณทํางานพรอมกัน 4 ชนิดเปนการทดลองท่ี 3 ผลการทดลองในรูปท่ี 4.4, รูป

ท่ี 4.5 และ รูปท่ี 4.6 

 

3.4 การตรวจรูโหลดดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน  
การพัฒนาในดังหัวขอกอนหนา, ประสบปญหาการตรวจรูอุปกรณชนิดเดียวกันทํางานพรอมกัน 

สาเหตุจากการวิเคราะหไบนารีเปนการกําหนดจํานวนวัตตตามจํานวนของอุปกรณ ดวยเหตุนี้ผูทดลอง

นําเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกมาพัฒนา จากรูป 3.1 (การทดลองท่ี 3) แบงเปนสามสวนไดแก การเขาถึง

ขอมูล การพัฒนาลักษณะขอมูลท่ีแตกตางโดยเปลี่ยนลักษณะชุดขอมูลใหอยูในรูปสองมิติ (2D images) 

เพ่ือเพ่ิมความสามารถในการเรียนรูลักษณะจําเพาะ หรือ พฤติกรรมขอมูลนั้นๆ และ การตรวจรูโหลด

ดวยการเรียนรูเชิงลึก อธิบายการทดลองโดยละเอียดในรูปท่ี 3.11 
 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.11 การดําเนินการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ําดวยการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน 

 

3.4.1 วงจรควบคุมระดับกระแสแรงดันและอุปกรณลอจิกแบบโปรแกรม 

จากรูปท่ี 3.11, การทดลองสวนท่ีหนึ่ง, เปนการเขาถึงขอมูลอุปกรณหรือการออกแบบระบบ

บันทึกขอมูลทางไฟฟาโดยผูวิจัยแบงออกเปนสองสวนดัง:  

1 

2 
3 
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1). วงจรปรับระดับสัญญาณ (Signal Conditioning: SC) มีหนาท่ีปรับระดับแรงดันไฟฟาให

เหมาะสมกอนสงใหกับบอรด ออกแบบโดยใช Op-Amp ทําหนาท่ีขยายสัญญาณท้ังสองไดแก สัญญาณ

ท่ีมาจาก PT และ CT มีอัตราขยายสัญญาณข้ึนกับตัวตานทานปรับคาได (VR) ท้ังนี้ยังเปนการออกแบบ

เพ่ือใหสามารถปรับแรงดันไดอยางอิสระ เนื่องดวยระดับสัญญาณอินพุตท่ีไดมีมาก-นอยตางกันข้ึนอยู

กําลังทํางานของอุปกรณแตละชนิด ดังรูปท่ี 3.12  
 

  
(ก) วงจรควบคุม Schematic  (ข) PCB ของ Schematic 

 

รูปท่ี 3.12 วงจรควบคุมระดับสัญญาณและ PCB ของวงจร 

 

2). การออกแบบวงจรภายใน FPGA ใชโปรแกรม Quartus II ดังรูปท่ี 3.13 (ก) ขอมูลท่ีผาน SC 

เปนแรงดัน PT และ CT สงไปยังบอรด DECA Altera MAX 10 FPGA Evaluation board แสดง

ภาพรวมของวงจรภายในดังรูปท่ี 3.13 (ข) และ ภาพรวมการเชื่อมตอของการเขาถึงขอมูลของโหลดดัง

รูปท่ี 3.13 (ค) ท้ังนี้ผลจากการเก็บแรงดันจาก FPGA ผูวิจัยนํามาพัฒนาฐานขอมูลดวยการแปลงเปน

ขอมูลแบบเคอรโตแกรม ซ่ึงสามารถแสดงลักษณะเดนของสัญญาณทางไฟฟาโดยจะอธิบายในลําดับ

ตอไป 

(ก) ออกแบบวงจรภายใน FPGA โดยใชโปรแกรม Quartus II  
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(ข) วงจรภายใน FPGA 

 

(ค) ภาพรวมของการเก็บขอมูลสัญญาณ 
 

รูปท่ี 3.13  การออกแบบวงจรภายใน FPGA โดยใชโปรแกรม Quartus II  

 

การทดลองนี้บันทึกการทํางานของอุปกรณจํานวน 5 ชนิด ไดแก แอรขนาด 30,000 BTU 

(≈8,792 W), แอรขนาด 18,000 BTU (≈5,275 W), หลอดไฟ (≈100 W), ไมโครเวฟ (≈800 W) และ

ปมน้ํา (≈150 W), การทดลองเปลี่ยนแปลงและเพ่ิมอุปกรณจากการทดลองในรูปท่ี 3.8 เพ่ือใหมีลักษณะ

การทํางานในหมวดท่ี (1) ถึงหมวดท่ี (4) โดยบันทึกการทํางานตั้งแตเปดเครื่องจนถึงชวงอ่ิมตัว (stable) 

ดังตารางท่ี 3.2  
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ตารางท่ี 3.2 ตัวอยางลักษณะรูปคลื่นไซนของอุปกรณ 

อุปกรณทาง

ไฟฟา 
ตัวอยางการทํางานของอุปกรณ 

 

แอรตัวท่ี 1 

   

 

แอรตัวท่ี 2 

   

 

หลอดไฟ 

   

 

ไมโครเวฟ 

   
 

ปมน้ํา 

   
 

3.4.2 การพัฒนาฐานขอมูลแบบเคอรโตแกรม 

จากรูปท่ี 3.11, การทดลองสวนท่ีสอง, แปลงขอมูลการทํางานในดังตารางท่ี 3.2 ใหอยูในลักษณะ

ของเคอรโตแกรม ดังในสมการท่ี 1 และสมการท่ี 2 โดยท่ีขอมูลอินพุตเปนการทํางานของอุปกรณ, 

ขอมูลเอาตพุตคือ ขอมูลภาพสองมิติ (สเปกตรัม) ผลของการแปลงเคอรโตแกรม ดังตารางท่ี 3.3  

 

 

 

 

 

42 



 

 

 

ตารางท่ี 3.3  ขอมูลของอุปกรณทางไฟฟาแบบเคอรโตแกรม 

อุปกรณ 

ทางไฟฟา 
ลักษณะทางไฟฟาของขอมูลแบบเคอรโตแกรม 

 

แอรตัวท่ี 1 

     
 

แอรตัวท่ี 2 

     
 

หลอดไฟ 

     
 

ไมโครเวฟ 

      
 

ปมน้ํา 

      
 

รายละเอียดการบันทึกจํานวนภาพเคอรโตแกรมในแตละชุดขอมูล ภาพถูกปรับขนาดเปน 100 × 

100 × 3 พิกเซล แบงขอมูลเปนชุดฝกฝน ชุดตรวจสอบ และชุดทดสอบ ตามลําดับ แบงจํานวนของ

ขอมูลจากการสุมและรักษาสัดสวนของคลาสเดียวกันกับภาพท้ังหมด สรุปจํานวนภาพในแตละชุดขอมูล

ไวในดังตารางท่ี 3.4  

 

ตารางท่ี 3.4  ขอมูลแบบเคอรโตแกรม 

ชุดขอมูล ชุดฝกฝน 

(จํานวน) 

ชุดตรวจสอบ 

(จํานวน) 

ชุดทดสอบ 

(จํานวน) 

แบบเดี่ยว (5 class) 4,000 500 500 

ทํางานพรอมกันสองชนิด (5 class) 4,000 500 500 

ทํางานพรอมกันสามชนิด (5 class) 4,000  500 500 

ทํางานพรอมกันสี่ชนิด (5 class) 4,000 500 500 
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3.4.3 การตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงลํ้าดวยโครงขายคอนโวลูชัน  

จากรูปท่ี 3.1 การทดลองสวนท่ีสี่, ดําเนินการดวยการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน ทดลองดวย

การปรับเปลี่ยนโครงขายใหมเพ่ือใหมีประสิทธิภาพท่ีดียิ่งข้ึน วิธีดังกลาวมีความยืดหยุนในการวิเคราะห

ขอมูล การทดลองนี้ออกแบบโมเดลดังนี้:  

จากรูปท่ี 3.14 เทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 1) โครงสรางของ C-NN 

ผูวิจัยปรับโครงขายของ LeNet-5 รวมกับ DropBlock กําหนดพารามิเตอรการเรียนรูแบบ Adam มี

ระดับการเพ่ิมประสิทธิภาพในชวง (Bata 0.9 ถึง 0.999) จํานวนการฝกฝน 500 รอบ มีรายละเอียด

โครงขายประกอบดวย ConV ขนาด (32, 5, 5) จํานวน 2 ชั้น ขนาดของตัวกรอง 5*5 และ ConV ขนาด 

(48, 5, 5) จํานวน 2 ชั้น ขนาดของตัวกรอง 5*5 ซ่ึงเพ่ิมเทคนิคการ optimizer ดวย DropBlock โดยมี

ขนาดของบล็อก (bz = 5) และพารามิเตอรควบคุม (KP=0.7) มีหนาท่ีคัดขอมูลออกแบบบล็อกจากการ

ดึงลักษณะ ท้ังนี้สวนของการจําแนกทดลองโดยใช FC จํานวน 3 ชั้น ขนาด 128 โหนด, 64 โหนด และ 

32 โหนด มีฟงกชันผลรวมแบบ Softmax ฝกฝนดวยอัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ี 0.0001 ขนาดของ batch 

ท่ี 36 ผลการทดลองแสดงประสิทธิภาพการฝกฝน การตรวจสอบ การทดสอบ และ เวลาการฝกฝน สรุป

ไวในตารางท่ี 4.1  

 

 
 

รูปท่ี 3.14 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของการทดลองท่ี 1  
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จากรูปท่ี 3.15 เทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 2) โครงสรางของ C-NN 

ประกอบดวย ConV ขนาด (32, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น ขนาดของตัวกรอง 5*5 และ ConV ขนาด (48, 5, 

5)  จํานวน 3 ชั้น ขนาดของตัวกรอง 5*5 และ ชั้นของการจําแนกทดลองโดย FC จํานวน 4 ชั้น ขนาด 

512 โหนด, 128 โหนด, 64 โหนดและ 32 โหนด มีฟงกชันผลรวมของโมเดลแบบ Softmax ฝกฝนดวย

อัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ีขนาด 0.0001 ขนาดของ batch ท่ี 36 จํานวนการฝกฝน 500 รอบ แสดง

ประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาในการฝกฝนและ

ประสิทธิภาพของการทดสอบดังตารางท่ี 4.2  

 

 
 

รูปท่ี 3.15 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของการทดลองท่ี 2 

 

จากรูปท่ี 3.16 เทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 3) โครงสรางของ CNN 

ประกอบดวย ConV ขนาด (45, 5, 5) จํานวน 6 ชั้น, ซ่ึงมีองคประกอบของชั้นซอน MaxP ขนาด 5*5 

ซ่ึงเพ่ิมเทคนิคการ optimizer ดวย DropBlock โดยมีขนาดของบล็อก (bz = 5) และพารามิเตอร

ควบคุม (kp=0.7) จํานวน 2 ชั้นซ่ึงอยูหลังขนาดของ MaxP หนาท่ีคัดขอมูลออกจากการดึงลักษณะของ

ภาพ ท้ังนี้สวนของการจําแนกทดลองโดยใช FC จํานวน 3 ชั้นขนาด 1024 โหนด, 512 โหนดและ 128 

โหนด มีฟงชันผลรวมแบบ Softmax ตัวอยางผลการทดลองดวย Lr ท่ีขนาด 0.0001 ขนาดของ batch 

ท่ี 36 จํานวนการฝกฝน 500 รอบ แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การตรวจสอบความ

ถูกตอง เวลาในการฝกฝนและประสิทธิภาพของการทดสอบดังตารางท่ี 4.3  
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รูปท่ี 3.16 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของการทดลองท่ี 3 

 

จากรูปท่ี 3.17 เทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 4) ผูทดลองไดทําการขยาย

โครงสรางของโมเดลท่ีมีขนาดของชั้นการกรองเพ่ิมข้ึนจากโมเดลดังรูปท่ี 3.16 ประกอบดวย 3 บล็อก 

โดยบล็อกท่ี 1 และบล็อกท่ี 2 มีชั้น ConV ขนาด (45, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น มี MaxP ขนาด 5*5 ทํา

หนาท่ีกรองคาสูงสุดท่ีตัวกรองทับอยู บล็อกท่ี 3 มีชั้น ConV ขนาด (60, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น มี MaxP 

ขนาด 5*5 รวมกับ DropBlock ขนาด bz = 5 และ kp = 0.7 ทําหนาท่ีคัดขอมูลออกจากการดึง

ลักษณะของภาพ โครงขายมีฟงกชันการถายโอนขอมูลขนาดของเมทริกซท่ี 36 (batch size) ในสวน

การจําแนกใช FC จํานวน 3 ชั้นขนาด 1024 โหนด, 512 โหนดและ 128 โหนด มีฟงชันผลรวมของ

โมเดลแบบ Softmax ฝกฝนดวยอัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ีขนาด 0.0001 จํานวนการฝกฝน 500 รอบ 

แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาในการฝกฝนและ

ประสิทธิภาพของการทดสอบดังตารางท่ี 4.4 
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รูปท่ี 3.17 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของโมเดลท่ี 4  

 

จากรูปท่ี 3.18 ดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 5)  โครงสรางของ C-NN 

ในบล็อกท่ี 1, บล็อกท่ี 2 ประกอบดวย ConV ขนาด (45, 5, 5) จํานวน 3 ชั้นเรียงกันอยู และ ในบล็อก

ท่ี 3, บล็อกท่ี 4 มี ConV ขนาด (60, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น ทุกๆ ชั้นมีตัวกรองขนาด 5*5 (kernel) รวมกับ 

DropBlock ขนาด bz = 5 และ kp = 0.7 ทําหนาท่ีคัดขอมูลออกแบบบล็อก ในสวนการจําแนกทดลอง

โดยใช FC จํานวน 3 ชั้นขนาด 1024 โหนด, 512 โหนด, 128 โหนด มีฟงกชันผลรวมแบบ Softmax 

ฝกฝนดวยอัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ี 0.0001 ขนาดของ batch ท่ี 32 ฝกฝนดวยจํานวน 500 รอบ แสดง

ประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การ

ตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝน และ ประสิทธิภาพของการทดสอบในตารางท่ี 4.5  

  

 
 

รูปท่ี 3.18 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของโมเดลท่ี 5 
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 3.3.3   การปรับปรุงโครงขายคอนโวลูชันบนพ้ืนฐานของ VGG   

จากการปรับโครงขายจากการทดลองของโครงขาย CNN ในโมเดลท่ี 1, 2, 3, 4 และโมเดลท่ี 5 

แสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดล ผลการทดสอบ และ เวลาการทดลอง  นอกจากนี้ การทดลองยัง

สามารถขยายข้ึนไดตอเนื่อง จากการศึกษา, โมเดลดังเสนอสามารถปรับขนาดและการทํางานใหเขา

สอดคลองกับ VGG Net [40] ซ่ึงโมเดลขนาดใหญ มีขอดีท่ีความหลากหลาย แตโมเดลมีขอดอยจากการ

เรียนรูขอมูลขนาดเล็ก อีกท้ังเปาหมายของการลดเวลาท่ีสูญเสียจากการฝกฝน  

จากรูปท่ี 3.19 ดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 6) โครงสรางของ C-NN 

ในบล็อกท่ี 1, บล็อกท่ี 3 ประกอบดวย ConV ขนาด (32, 3, 3) จํานวน 2 ชั้นเรียงกันอยู และ ในบล็อก

ท่ี 2, 4 และ บล็อกท่ี 5 มี ConV ขนาด (64, 5, 5) จํานวน 2 ชั้น ทุกๆชั้นมีตัวกรองขนาด 2*2 (kernel) 

มี DropBlock ขนาด bz = 2 และ kp = 0.9 ในบล็อกท่ี 5 ทําหนาท่ีคัดขอมูลออกจากการดึงลักษณะ 

ในสวนการจําแนกทดลองใช FC จํานวน 2 ชั้น 1 ชั้นตอ 500 โหนด มีฟงกชันผลรวมแบบ Softmax 

ฝกฝนดวยอัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ี 0.0001 ขนาดของ batch ท่ี 24 ฝกฝนดวยจํานวน 100 รอบ แสดง

ประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การ

ตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝน และ ประสิทธิภาพของการทดสอบในตารางท่ี 4.6 

 

 
 

รูปท่ี 3.19 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของการทดลองท่ี 6 
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จากรูปท่ี 3.20 ดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 7) โครงสรางของ C-NN 

มีลักษณะของชั้นการสกัดคุณสมบัติคลายคลึง UNet โดยในบล็อกท่ี 1, ประกอบดวย ConV ขนาด 

(512, 5, 5) จํานวน 3 ชั้นเรียงกันอยู ในบล็อกท่ี 2 และ บล็อกท่ี 4 มี ConV ขนาด (64, 5, 5) จํานวน 3 

ชั้นเรียงกันอยู, ในบล็อกท่ี 3 มี ConV ขนาด (32, 3, 3) จํานวน 3 ในบล็อกท่ี 5 มี ConV ขนาด (128, 

5, 5) จํานวน 3 ชั้นเรียงกันอยู ทุกๆ ชั้นมีตัวกรองขนาด 2*2 (kernel) มี DropBlock ขนาด bz = 5 

และ kp = 0.7 ทําหนาท่ีคัดขอมูลออกจากการดึงลักษณะ ในสวนการจําแนกทดลองใช FC จํานวน 2 

ชั้น 1 ชั้นตอ 1000 โหนด มีฟงชันผลรวมแบบ Softmax ฝกฝนดวยอัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ี 0.0001 

ขนาดของ batch ท่ี 24 ฝกฝนดวยจํานวน 100 รอบ แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน 

แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝน และ 

ประสิทธิภาพของการทดสอบในตารางท่ี 4.7 

 

 
 

รูปท่ี 3.20 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของการทดลองท่ี 7 

 

จากรูปท่ี 3.21 ดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 8)  โครงสรางของ C-NN 

ในบล็อกท่ี 1, ประกอบดวย ConV ขนาด (32, 3, 3) จํานวน 1 ชั้น และ ConV ขนาด (64, 3, 3) จํานวน 

1 ชั้น เรียงกันอยู; ในบล็อกท่ี 2 และ บล็อกท่ี 3 มี ConV ขนาด (32, 3, 3), ConV ขนาด (64, 3, 3) 

และ ConV ขนาด (128, 3, 3) จํานวน 1 ชั้น (เรียงลําดับ) ซ่ึงเปนการเรียงลําดับขนาดของชั้นการกรอง; 

ในบล็อกท่ี 4 ประกอบดวย มี ConV ขนาด (128, 5, 5), ConV ขนาด (256, 5, 5) และ ConV ขนาด 

(512, 5, 5) จํานวน 1 ชั้น (เรียงลําดับ) และ ในบล็อกท่ี 5 ประกอบดวย ConV ขนาด (512, 5, 5) 

จํานวน 3 ชั้น ทุกๆชั้นมีตัวกรองขนาด 2*2 (kernel) โดยมี DropBlock ขนาด bz = 2 และ kp = 0.9 

ในบล็อกท่ี 5 ทําหนาท่ีคัดขอมูลออกจากการดึงลักษณะ ในสวนการจําแนกทดลองใช FC จํานวน 2 ชั้น 
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1 ชั้นตอ 1000 โหนด มีฟงชันผลรวมแบบ Softmax ฝกฝนดวยอัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ี 0.0001 ขนาด

ของ batch ท่ี 24 ฝกฝนดวยจํานวน 100 รอบ แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน แสดง

ประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝน และ 

ประสิทธิภาพของการทดสอบในตารางท่ี 4.8 

 

 
 

รูปท่ี 3.21 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของการทดลองท่ี 8 

 

จากรูปท่ี 3.22 ดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 9) โครงสรางของ C-NN 

ในบล็อกท่ี 1, ประกอบดวย ConV ขนาด (45, 5, 5) จํานวน 3; ในบล็อกท่ี 2 ประกอบดวย ConV 

ขนาด (45, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น; ในบล็อกท่ี 3 ประกอบดวย ConV ขนาด (45, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น; ใน

บล็อกท่ี 4 มี ConV ขนาด (60, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น และ ในบล็อกท่ี 5 ประกอบดวย ConV ขนาด (45, 

5, 5) จํานวน 3 ชั้น และ DropBlock ขนาด bz = 2 และ kp = 0.9 ทําหนาท่ีคัดขอมูลออกจากการดึง

ลักษณะ ทุกๆชั้นมีตัวกรองขนาด 2*2 (kernel) ในสวนการจําแนกทดลองใช FC จํานวน 2 ชั้น 1 ชั้นตอ 

1000 โหนด มีฟงชันผลรวมแบบ Softmax ฝกฝนดวยอัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ี 0.0001 ขนาดของ 

batch ท่ี 24 ฝกฝนดวยจํานวน 100 รอบ แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน แสดง

ประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝน และ 

ประสิทธิภาพของการทดสอบในตารางท่ี 4.9 

 

 

50 



 

 

 

 
 

รูปท่ี 3.22 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของการทดลองท่ี 9 

 

จากรูปท่ี 3.23 ดวยเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน (โมเดลท่ี 10)  โครงสรางของ C-

NN ในบล็อกท่ี 1, ประกอบดวย ConV ขนาด (128, 5, 5) จํานวน 3; ในบล็อกท่ี 2 ประกอบดวย ConV 

ขนาด (128, 3, 3) จํานวน 3 ชั้น; ในบล็อกท่ี 3 ประกอบดวย ConV ขนาด (256, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น; 

ในบล็อกท่ี 4 มี ConV ขนาด (512, 5, 5) จํานวน 3 ชั้น และ ในบล็อกท่ี 5 ประกอบดวย ConV ขนาด 

(1024, 3, 3) จํานวน 3 ชั้น ทุกๆชั้นมีตัวกรองขนาด 2*2 (kernel) ในสวนการจําแนกทดลองใช FC 

จํานวน 2 ชั้น 1 ชั้นตอ 1000 โหนด มีฟงกชันผลรวมแบบ Softmax ฝกฝนดวยอัตราการสูญเสีย (Lr) ท่ี 

0.0001 ขนาดของ batch ท่ี 24 ฝกฝนดวยจํานวน 100 รอบ แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการ

ฝกฝน แสดงประสิทธิภาพของโมเดลสําหรับการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝน และ 

ประสิทธิภาพของการทดสอบในตารางท่ี 4.10 

 

 
 

รูปท่ี 3.23 โครงสรางของเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชันของการทดลองท่ี 10 
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แสดงการเปรียบเทียบรายละเอียดของโมเดลท่ี 6, 7, 8, 9 และ โมเดลท่ี 10 ไวดังตารางท่ี 3.5 ผล

การทดลองแบงออกเปนสามสี่สวน: ประสิทธิภาพของการฝกฝน ผลกระทบตอความเร็วของการเรียนรู 

ผล loss ของโมเดล และ ประสิทธิภาพของการจําแนกอุปกรณ ในตารางท่ี 4.6, 4.7, 4.8. 4.9 และ 

ตารางท่ี 4.10 

 

ตารางท่ี 3.5 พารามิเตอรและลําดับชั้นของโมเดลท่ี 6, 7, 8, 9 และ โมเดลท่ี 10 

บล็อก โมเดลที่ 6 โมเดลที่ 7 โมเดลที่ 8 โมเดลที่ 9 โมเดลที่ 10  

 

 

บล็อก 1 

ConV(32,3,3)(2L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 2 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2) 

ConV(512,5,5)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; (all: 3 L); 

MaxP (2, 2); St: (2, 

2); DB: (5, 0.70) 

ConV(32,3,3)(1L)& 

ConV(64,3,3)(1L); (AcT: 

“ReLu”, PaD: “Same”, 

(3 L)); MaxP (2, 2), St: 

(2,2) 

ConV(64,3,3)(3L); 

(AcT: “ReLu”, PaD: 

“Same”, (all: 3 L)); 

MaxP (2, 2), St: (2,2)  

ConV(128,5,5)(3L); 

(AcT: “ReLu”, PaD: 

“Same”, (all: 3 L)); 

MaxP (3, 3); St: 

(2,2) 

 

 

บล็อก 2 

ConV(64,5,5)(2L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 2 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2) 

ConV(64,5,5)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; (all: 3 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2); 

DB: (5, 0.70)  

ConV(32,3,3)(1L)& 

ConV(64,3,3)(1L)& 

ConV(128,3,3)(1L); 

(AcT: “ReLu”, PaD: 

“Same”, (3 L)); MaxP 

(2, 2), St: (2,2) 

ConV(64,5,5)(2L)& 

ConV(128,3,3)(1L); 

(AcT: “ReLu”, PaD: 

“Same”, (3 L)); MaxP 

(2, 2), St: (2,2)  

ConV(128,3,3)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 3 L); 

MaxP (3, 3); St: 

(2,2) 

 

 

บล็อก 3 

ConV(32,3,3)(2L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 2 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2)  

ConV(32,3,3)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same” (all: 3 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2); 

DB: (5, 0.70) 

ConV(32,3,3)(1L)& 

ConV(64,3,3)(1L)& 

ConV(128,3,3)(1L); 

(AcT: “ReLu”, PaD: 

“Same”, (3 L)); MaxP 

(2, 2), St: (2,2)  

ConV(32,3,3)(1L)& 

ConV(64,3,3)(2L); 

(AcT: “ReLu”, PaD: 

“Same”, (3 L)); MaxP 

(2, 2), St: (2,2) 

ConV(256,5,5)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 3 L); 

MaxP (3, 3); St: 

(2,2) 

 

 

บล็อก 4 

ConV(64,5,5)(2L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 2 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2)  

ConV(64,5,5)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same” (all: 3 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2); 

DB: (5, 0.70) 

ConV(128,5,5)(1L)& 

ConV(256,5,5) (1L)& 

ConV(512,5,5) (1L); 

(AcT: “ReLu”, PaD: 

“Same”, (all: 3 L)); 

MaxP (2, 2), St: (2,2); 

DB: (2, 0.90) 

ConV(128,5,5)(2L)& 

ConV(256,5,5) (1L); 

(AcT: “ReLu”, PaD: 

“Same”, (all: 3 L)); 

MaxP (2, 2), St: (2,2) 

ConV(512,5,5)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 3 L); 

MaxP (3, 3); St: 

(2,2) 

 

 

บล็อก 5 

ConV(64,5,5)(2L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 2 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2); 

DB: (2, 0.90) 

ConV(128,5,5)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same” (all: 3 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2); 

DB: (5, 0.70) 

ConV(512,5,5)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: “ReLu” 

(all: 3 L); MaxP (2, 2); 

St: (2,2); DB: (2, 0.90) 

ConV(256,5,5)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same” (all: 3 L); 

MaxP (2, 2); St: (2,2); 

DB: (2, 0.90) 

ConV(1024,3,3)(3L); 

AcT: “ReLu”; PaD: 

“Same”; AcT: 

“ReLu” (all: 3 L); 

MaxP (3, 3); St: 

(2,2) 

 (ตอ) 
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ตารางท่ี 3.5 พารามิเตอรและลําดับชั้นของโมเดลท่ี 6, 7, 8, 9 และ โมเดลท่ี 10 (ตอ) 

บล็อกการ

จําแนก 

FC1: 500; (AcT) 

FC2: 500: (AcT) 

SoftMax 

FC1: 1024; (ReLu) 

FC2: 1024: (ReLu) 

SoftMax 

FC1: 1024; (AcT) 

FC2: 1024: (AcT) 

SoftMax 

FC1: 1024; (ReLu) 

FC2: 1024: (ReLu) 

SoftMax 

FC1: 1024; (AcT) 

FC2: 1024: (AcT) 

SoftMax 

 

จากรูปท่ี 3.19 ถึงรูปท่ี 3.23 สรุปการเปรียบเทียบรายละเอียดของโมเดลในตารางท่ี 3.5 การปรับ

โครงขายโมเดลท่ี 6 พัฒนาจากรูปท่ี 3.18 และ VGG 11 ทําการปรับลําดับการขยาย convolutional 

layers จากขนาด 64, 128, 256 และ 512 เปน 32, 64, 32, 64, 64 เหตุจากเปนการปรับขนาดโมเดล

ตอชุดขอมูลท่ีมี resolution ขนาดเล็ก ในท่ีนี้รวมถึง kernel โดยเพ่ิม DB ในบล็อกท่ี ConV Block 5 

กําหนด DB: (2, 0.90); การปรับโครงขายโมเดลท่ี 7 เปนการตอยอดจากโมเดล 6 โดยออกแบบโครงขาย

แบบ U-Nat [43] ดวยการขยาย Input layers ใหมีขนาด 512, 64, 32, 64, 128 และ DB โดยกําหนด 

DB: (5, 0.70) เพ่ือศึกษาลักษณะความสัมพันธของ kernel ท่ีสงผลตอ feature ซ่ึงพัฒนาตอเนื่องใน

โมเดลท่ี 8 มีลําดับการเรียงของชั้น Convolutional โดยลดพารามิเตอรในบล็อกท่ี 1, 2 และ 3 อีกท้ัง

เพ่ิม DB ในบล็อกท่ี 4  และ บล็อกท่ี 5 กําหนด DB: (2, 0.90) การออกแบบนี้มีขอไดเปรียบในการ

เรียงลําดับของ kernel เหตุจากการขยายโครงขายมีลําดับข้ันการขยายท่ีสูญเสียนอย ท้ังนี้ โมเดลท่ี 9, 

10 และ โมเดลท่ี 11 ตอยอดจากการทดลองกอนหนา ซ่ึงเปนการลดระดับพารามิเตอรลงจาก เพ่ือลด

เวลาในการฝกฝนและประสิทธิภาพท่ีดีในการทดลอง 

  

3.5 ศึกษาสภาวะ ON/OFF รวมกับโมเดล AlexNet    

จากข้ันตอนการทํางานในรูปท่ี 3.1 (การทดลองท่ี 4), เปนการพัฒนานําโมเดล AlexNet ท่ีไดรับ

การเผยแพรมาทดลองรวมกับชุดขอมูลเคอรโตแกรม มุงเนนในการเปรียบเทียบสภาวะการเปดปดการ

ทํางานของอุปกรณ (ON-OFF) ดังรูปท่ี 3.24 โดยจัดกลุมการทดลองเปน 10 ชุดขอมูล คือ Class1-ON, 

Class1-OFF, Class2-ON, Class2-OFF, Class3-ON, Class3-OFF, Class4-ON, Class4-OFF, Class5-

ON และ Class5-OFF, ซ่ึงมีวิธีการเก็บขอมูลแบงออกเปน 10 กรณีดัง:   
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รูปท่ี 3.24 ผลของระบบ NILM สําหรับตรวจรูสภาวะโหลดแบบตอเนื่อง 

1. Class1-ON กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class1 หรือ Air condition1 เพียงตัวเดียว หรือมีการ

เปดเครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนา แลวทําการเปดเครื่องใชไฟฟา Class1 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power On ของเครื่องใชไฟฟา Class1 และเก็บขอมูลไวเปน Class1-On ใน 

Dataset   

2. Class1-OFF กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class1 ถูกเปดไว เ พียงตัวเดียว หรือมีการเปด

เครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนาดวย เม่ือมีการปดเครื่องใชไฟฟา Class1 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power OFF ของเครื่องใชไฟฟา Class1 และเก็บขอมูลไวเปน Class1-Off ใน 

Dataset  

3. Class2-ON กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class2 หรือ Air condition2 เพียงตัวเดียว หรือมีการ

เปดเครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนา แลวทําการเปดเครื่องใชไฟฟา Class2 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power On ของเครื่องใชไฟฟา Class2 และเก็บขอมูลไวเปน Class2-On ใน 

Dataset 

4. Class2-OFF กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class2 ถูกเปดไว เ พียงตัวเดียว หรือมีการเปด

เครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนาดวย เม่ือมีการปดเครื่องใชไฟฟา Class2 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power OFF ของเครื่องใชไฟฟา Class2และเก็บขอมูลไวเปน Class2-Off ใน 

Dataset 

5. Class3-ON กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class3 หรือ Lamp เพียงตัวเดียว หรือมีการเปด

เครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนา แลวทําการเปดเครื่องใชไฟฟา Class3 และทําการบันทึกคา Current 
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ในชวง Transient Power On ของเครื่องใชไฟฟา Class1 และเก็บขอมูลไวเปน Class3-On ใน 

Dataset   

6. Class3-OFF กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class3 ถูกเปดไว เ พียงตัวเดียว หรือมีการเปด

เครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนาดวย เม่ือมีการปดเครื่องใชไฟฟา Class3 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power OFF ของเครื่องใชไฟฟา Class3 และเก็บขอมูลไวเปน Class3-Off ใน 

Dataset  

7. Class4-ON กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class4 หรือ Microwave เพียงตัวเดียว หรือมีการเปด

เครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนา แลวทําการเปดเครื่องใชไฟฟา Class4 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power On ของเครื่องใชไฟฟา Class4 และเก็บขอมูลไวเปน Class4-On ใน 

Dataset   

8. Class4-OFF กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class4 ถูกเปดไว เ พียงตัวเดียว หรือมีการเปด

เครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนาดวย เม่ือมีการปดเครื่องใชไฟฟา Class4 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power OFF ของเครื่องใชไฟฟา Class4 และเก็บขอมูลไวเปน Class4-Off ใน 

Dataset  

9. Class5-ON กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class5 หรือ Pump เพียงตัวเดียว หรือมีการเปด

เครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนา แลวทําการเปดเครื่องใชไฟฟา Class5 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power On ของเครื่องใชไฟฟา Class4 และเก็บขอมูลไวเปน Class5-On ใน 

Dataset   

10. Class5-OFF กรณีเปดเครื่องใชไฟฟา Class5 ถูกเปดไว เพียงตัวเดียว หรือมีการเปด

เครื่องใชไฟฟาอ่ืนอยูกอนหนาดวย เม่ือมีการปดเครื่องใชไฟฟา Class5 และทําการบันทึกคา Current 

ในชวง Transient Power OFF ของเครื่องใชไฟฟา Class5 และเก็บขอมูลไวเปน Class5-Off ใน 

Dataset 

การทดลองแตละกรณีทําการบันทึกขอมูลไว 1000 ครั้งเพ่ือเปนชุดขอมูลท่ีนําไปทดสอบกับ CNN 

โดยทําการแบงขอมูลในแตละชุดสําหรับทําการฝกฝน 50% และ ทําการทดสอบ 50% ขอมูลท่ีถูกบันทึก

ไวเปนคากระแสท่ีถูกอานคาไดขณะเปดเครื่องใชไฟฟาแตละตัว ระยะเวลาในการบันทึก 500 mS 

แสดงผลการทดลองในตารางท่ี 4.7 และ ตารางท่ี 4.8 
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3.6 การทดลองดวย Deep Convolutional Net และ การเปรียบเทียบผลการทดลอง

ของโมเดล    

จากข้ันตอนการทํางานในรูปท่ี 3.1 (การทดลองท่ี 5), เปนการพัฒนานําโมเดลท่ีไดรับการเผยแพร

มาทดลองรวมกับชุดขอมูลเคอรโตแกรมเพ่ือเปรียบเทียบกับโมเดลดังเสนอโดยมีรายละเอียดในรูปท่ี 

3.25 

 
 

รูปท่ี 3.25 การเปรียบเทียบเทคนิคการตรวจรูและการเรียนรูเชิงลึก    

 

จากรูปท่ี 3.25 ประกอบดวยเทคนิค MLP, AexNet, VGG, CNN [24] มีชั้น ConV ขนาด 25, 5, 

2 ของชั้นท่ี 1; ConV ขนาด 32, 5, 2 ของชั้นท่ี 2; และ ConV ขนาด 64, 5, 2 โดยมีฟงกชันการรวม

แบบ ReLu มีชั้นการจําแนก 2 ชั้น (1 ชั้นตอ 1000 โหนด)  และ CNN [44] มีชั้น ConV ขนาด 16, 32 

และ 64 โดยมีเคอรเนล 3*3 มี stride 2 × 1 แบบ padding การทดลองฝกฝนดวยวิธีถายโอนการ

เรียนรู  (Transfer learning (TL) สรุปผลไวในตารางท่ี 4.8 เ พ่ือความเปนมาตฐานการกําหนด

พารามิเตอรอ่ืนๆ เพ่ือความเปนมาตรฐานสําหรับการฝกฝน กําหนดรอบการฝกฝน 100 รอบ batch 

กําหนดไวท่ี 24 ระหวางข้ันตอนการฝกอบรมไดรับการปรับแตง learning rate ในชวง 0.0001, การ

ฝกฝนอาศัย Adam optimizer ชวยแกปญหา decaying ของ gradients สําหรับการเรียนรูในแตละ

รอบ อัตราการสลายตัวกําหนดเปน 0.9 และ 0.9999 ฟงกชันการเรียนรูแบบ Categorical Cross-

Entropy Loss กํ าหนดพารา มิ เตอร ท่ี ช วย ในการฝกฝนไว ท่ี  1e-8 (Epsilon). ประมวลผลบน

ระบบปฏิบัติการ Windows 10, RAM 32 GB เรงความเร็วในการคํานวณอาศัย NVidia GeForce RTX 

2070 Super Gaming OC, GPU memory 8 GB ไ รบ า รี อ อกแบบ  Deep Learning พัฒนาด ว ย 

Tensorflow และ Numpy  1.15.0 โดยภาษา Python 3.6     
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บทท่ี 4 

ผลการทดลอง 
 

4.1   ผลการทดลองการวัดสัญญาณไฟฟา  

จากการทดลองในรูปท่ี 3.2 ผลการทดลองท้ัง 3 แบบของการการตรวจวัดอุปกรณใชไฟฟาดวย

ไมโครคอนโทรลเลอร เปนการนําเสนอท่ีมีขอดีในการวัดอุปกรณโดยงาย เปนวิธีท่ีเหมาะสมในการพัฒนา

ระบบตรวจรูโหลดเพ่ือลดคาใชจาย (Low cost) มีข้ันตอนการทดลองหลังจากตอวงจรจริง โดยวัดคา

การใชพลังงานจากโหลด 4 ชนิด ไดแก ปนกาว, หลอดไฟ และ หัวแรง 2 อัน โดยเปด-ปดอุปกรณแตละ

ชนิดในชวงเวลาท่ีตางกัน ผลของการใชพลังงานท่ีวัดจากไอซี CS5490 ตอเขากับหนวยประมวลผล 

PIC32 ผลการทดลองดังรูปท่ี 4.1, รูปท่ี 4.2 และ รูปท่ี 4.3 เห็นไดวา ชวงเวลาท่ีเปด-ปดอุปกรณตาง

ชนิดกัน มีการใชพลังงานท่ีแตกตางกัน และ บางชวงของกราฟท่ีมีคาสวิงข้ึนไป นั่นคือชวงเวลาตอโหลด

เปนหัวแรง ซ่ึงมีการกินกระแสมากในชวงตน   

 

 
 

รูปท่ี 4.1 การวัดกําลัง 4 โหลด; (A) soldering iron a (B) Bulb (C) soldering iron b (D) hot melt          

glue gun 



 

 

 
 

รูปท่ี 4.2 การวัดกระแส 4 โหลด; (A) soldering iron a (B) Bulb (C) soldering iron b (D) hot 

melt glue gun 

 

รูปท่ี 4.3 การรวมกําลังจาก 4 โหลด 

 

4.2   ผลการตรวจรูโหลดดวยอุปกรณลอจิกแบบโปรแกรมรวมกับเทคนิคไบนารี   

จากการทดลองในรูปท่ี 3.8 ผลการทดลองเม่ือเก็บคากําลังวัตตโดยรวม (Pmax) เปนสัญญาณท่ี

ผานการแปลงสัญญาณดวย SCT-013-030 รวมกับ CS5490 module ดังรูปท่ี 4.4 (ก), รูปท่ี 4.5 (ก) 

และรูปท่ี 4.6 (ก) ในข้ันตอนนี้จะยังไมสามารถแยกแยะชนิดของอุปกรณไฟฟาได ลําดับตอมาสงขอมูล

ขางตนไปยัง FPGA ทําการตรวจรูโหลดจากการวิเคราะหแบบ binary แสดงความสัมพันธในรูปแบบของ

เลขฐานสองดังรูปท่ี 4.4 (ข), รูปท่ี 4.5 (ข) และรูปท่ี 4.6 (ข), แสดงผลท่ีไดจากการตรวจรูโหลดดังรูปท่ี 

4.4 (ค), รูปท่ี 4.5 (ค) และรูปท่ี 4.6 (ค)   
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               (ก) ผลรวมของกําลงัวัตต                        (ข) ความสัมพันธของเลขไบนารีตออุปกรณ 

 

 
(ค) ผลของการแยกแยะอุปกรณแตละชนิด 

 

รูปท่ี 4.4 ตัวอยางผลของการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ําแบบ 2 อุปกรณ 

 

 

       
      (ก) ผลของกําลังวัตตรวม         (ข) ความสัมพนัธของเลขไบนารีตออุปกรณ  

 
(ค) ผลของการแยะแยะอุปกรณแตละชนิด 

 

 

รูปที่ 4.5 ตัวอยางผลของการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ําแบบ 3 อุปกรณ 
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                    (ก) ผลของกําลังวัตตรวม       (ข) ความสัมพนัธของเลขไบนารีตออุปกรณ  

 

 
(ค) ผลของการแยะแยะอุปกรณแตละชนิด 

 

 

รูปที่ 4.6 ตัวอยางผลของการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ําแบบ 4 อุปกรณ 

 

การประยุกตใชเพาเวอรมิเตอรรวมอุปกรณลอจิกแบบโปรแกรมในการอานคาพลังงานไฟฟาและ

ประยุกตใชเทคนิคไบนารี่สําหรับการตรวจรูโหลด ผลการทดลองดังรูปท่ี 4.1, รูปท่ี 4.2 และ รูปท่ี 4.3, 

วิธีดังเสนอมีขอดีท่ีสามารถเขาถึงอุปกรณไดโดยงาย รองรับการเพ่ิมจํานวนของอุปกรณโดยไมคํานึงถึง

ขอมูลของอุปกรณ และ ยังสามารถพัฒนาใหมีการคํานวนท่ีเร็วข้ึนจากประสิทธิภาพของอุปกรณลอจิก

แบบโปรแกรม ซ่ึงวิธีการดังกลาวเหมาะสมเปนอยางยิ่งในการพัฒนาระบบตรวจรูโหลดเพ่ือลดคาใชจาย 

(Low cost) เม่ือเทียบการพัฒนากอนหนา แตในทางกลับกัน, วิธีขางตนมีขอจํากัดหลายประเด็น เชน 

ไมสามารถตรวจรูโหลดไดเม่ืออุปกรณมีกําลังไฟฟาใกลเคียงกัน ไมสามารถตรวจรูโหลดไดเม่ืออุปกรณมี

กําลังงานไมคงท่ี ปญหาในดานการวิเคราะหชวงโอเวอรชูตของอุปกรณ ดังท่ีกลาวมาผูวิจัยเสนอวิธีการ

พัฒนาฐานขอมูลแบบเคอรโตแกรมและการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน เปนอัลกอริทึมท่ีแพรหลาย

และไดรับการพิสูจนถึงประสิทธิภาพเม่ือนํามาพัฒนาระบบควบคุมทางไฟฟา เชน สมารทกริต สมาร

โฮมห หรือ สมารทมิเตอร วิธีดังกลาวผูวิจัยนํามาทดลองในหัวขอการศึกษาท่ี 3.4 ผลการทดลองใน

หัวขอท่ี 4.4  
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4.3   ผลการวิเคราะหขอมูล 

การเขาถึงอุปกรณใชไฟฟาจากรูปท่ี 3.11, สวนท่ีหนึ่ง ตัวอยางลักษณะรูปคลื่นไซนของอุปกรณใน

ตารางท่ี 3.2 และ ขอมูลของอุปกรณทางไฟฟาแบบเคอรโตแกรมในตารางท่ี 3.3 เม่ือวิเคราะหดวย 

Principal Component Analysis (PCA) เปนวิธีการคนหาวาตัวแปรใดมีความสัมพันธกัน ตัวแปรใด

เปนอิสระ ตัวแปรใดมีความสัมพันธในกลุมเดียวกัน และ ตัวแปรใดเปนอิสระกับตัวแปรท่ีอยูในกลุมอ่ืนๆ 

เม่ือนําชุดขอมูลภาพเคอรโตแกรมมาวิเคราะหแสดงดังรูปท่ี 4.7 

  

 
(ก) feature space ของฐานขอมูลท่ี 1 

         
(ข) feature space ของฐานขอมูลท่ี 2 

 
(ค) feature space ของฐานขอมูลท่ี 3 

 
(ง) feature space ของฐานขอมูลท่ี 4 

 

รูปท่ี 4.7 การวิเคราะหองคประกอบของฐานขอมูลดวย Principal Component Analysis : (PCA) 

 

การวิเคราะหนี้สรางตัวแปร 100 component ของแตละขอมูล อธิบายการกระจายของขอมูล

โดยไมลดมิติลง และ แสดงความสัมพันธของ feature space ของชุดขอมูล ดังรูปท่ี 4.7 (ก), (ข), (ค) 

และ รูปท่ี 4.7 (ง) สรุปไดดังนี้:  
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ฐานขอมูลท่ี 1:  ลักษณะการกระจายของขอมูลอยูในชวง -100 ถึง 250 บนระนาบ PC1 และ

ในชวง -100 ถึง 300 บนระนาบ PC2 ซ่ึง data1, data2, data3 และ data5 อยูในกลุมเดียวกัน 

โดยมีเพียงเวกเตอรของ data4 ท่ีมีบางสวนแปรผันกระจายในชวง 150 ถึง 250 ของระนาบ PC1 

และชวง 80 ถึง 300 ในระนาบ PC2 ดังรูปท่ี 4.7 (ก) 

ฐานขอมูลท่ี 2:  ลักษณะการกระจายของขอมูลอยูในชวง -100 ถึง 300 บนระนาบ PC1 และ

ในชวง -100 ถึง 100 บนระนาบ PC2 ลักษณะของขอมูลมีความแปรผัน ซ่ึงไมสามารถแยกแยะ

การกระจายของขอมูลไดดังรูปท่ี 4.7 (ข) 

ฐานขอมูลท่ี 3: ลักษณะการกระจายของขอมูลอยูในชวง -100 ถึง 600 บนระนาบ PC1 และ

ในชวง -150 ถึง 150 บนระนาบ PC2 ลักษณะของขอมูลมีความแปรผันของเวกเตอร ซ่ึงไม

สามารถแยกแยะการกระจายของขอมูลไดดังรูปท่ี 4.7 (ค) 

ฐานขอมูลท่ี 4: ลักษณะการกระจายขอมูลอยูในชวง -100 ถึง 450 บนระนาบ PC1 และในชวง 

-100 ถึง 150 บนระนาบ PC2 ลักษณะการกระจายของขอมูลแตละชุดอยูในชวงเดียวกัน ท้ังนี้มี

เพียง data1234 และ data2345 มีผลบางสวนกระจายแตกตางกันดังรูปท่ี 4.7 (ง)   

 

4.4   ผลการทดสอบโมเดลการเรียนรูเชิงลึกแบบคอนโวลูชัน 

จากรูปท่ี 3.14 เม่ือทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 แสดงประสิทธิภาพการฝกฝน 

ประสิทธิภาพการตรวจสอบ เวลาการฝกฝน และ ประสิทธิภาพการทดสอบดังนี้:  

 

ตารางท่ี 4.1 ประสิทธิภาพของโมเดลของการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝนและ

ประสิทธิภาพการทดสอบของโมเดลท่ี 1 

การทดลอง  ประสิทธิภาพการ

ฝกฝน  

ประสิทธิภาพตรวจสอบ

ความถูกตอง 

เวลาในการ

ฝกฝน (นาที) 

ประสิทธิภาพการ

ทดสอบ 

ชุดท่ี 1 98.79 ± (0.09) 98.69 ± (0.05) 42.61 ± (3.52) 98.10 ± (0.15) 

ชุดท่ี 2 91.81 ± (0.41) 97.80 ± (0.89) 92.50 ± (2.28) 85.39 ± (1.32) 

ชุดท่ี 3 84.16 ± (0.83) 89.31 ± (0.71) 75.83 ± (3.02) 55.41 ± (1.44) 

ชุดท่ี 4 85.22 ± (1.33) 89.85 ± (1.62) 39.23 ± (2.40) 66.34 ± (1.36) 

#หมายเหตุ ผลการทดลองในบทท่ีสี่เปนผลการทดลองซํ้าและหาคาเฉลี่ยความถูกตองของโมเดล 
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ผลการทดลองในตารางท่ี 4.1 จากชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 ประสิทธิภาพของชุดการ

ฝกฝนรอยละ 98.79 ± (0.09), 91.81 ± (0.41), 84.16 ± (0.83) และ 85.22 ± (1.33) เปอรเซ็นต ผล

ของชุดตรวจสอบความถูกตองมีความแมนยํารอยละ 98.69 ± (0.05), 97.80 ± (0.89), 89.31 ± (0.71) 

และ 89.85 ± (1.62) เปอรเซ็นต สูญเสียเวลาฝกฝน 42.61 ± (3.52), 92.50 ± (2.28), 75.83 ± (3.02) 

และ 39.23 ± (2.40) นาที เม่ือนําโมเดลไปทดสอบมีประสิทธิผลรอยละ 98.10 ± (0.10), 85.39 ± 

(0.32), 55.41 ± (0.44) และ 66.34 ± (0.16) เปอรเซ็นต แสดง confusion matrix ของการจําแนก

อุปกรณในรูปท่ี ก.1 แมผลการทดลองมีประสิทธิภาพท่ีดี แตโครงขายดังกลาวยังประสบปญหาจากแพท

ขนาดเล็กท่ีไดจากหนาตางของคอนโวลูชัน ซ่ึงยังสามารถปรับเปลี่ยนและพัฒนาตอยอดได ท้ังนี้ไดปรับ

โครงขายใหมโดยมีรายละเอียดดังนี้ 

จากรูปท่ี 3.15 เม่ือทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 แสดงประสิทธิภาพการฝกฝน

ประสิทธิภาพการตรวจสอบ เวลาการฝกฝน และ ประสิทธิภาพการทดสอบดัง:  

 

ตารางท่ี 4.2 ประสิทธิภาพของโมเดลของการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝนและ

ประสิทธิภาพการทดสอบของโมเดลท่ี 2 

การทดลอง  ประสิทธิภาพ

การฝกฝน  

ประสิทธิภาพตรวจสอบ

ความถูกตอง 

เวลาในการฝกฝน 

(นาที) 

ประสิทธิภาพการ

ทดสอบ 

ชุดท่ี 1 99.88 ± (0.04) 98.45 ± (0.14) 68.33 ± (2.44) 97.31 ± (1.16) 

ชุดท่ี 2 99.40 ± (0.02) 98.41 ± (0.26) 134.24 ± (1.43) 85.59 ± (1.22) 

ชุดท่ี 3 98.20 ± (0.02) 92.20 ± (0.42) 126.67 ± (1.04) 55.46 ± (1.52) 

ชุดท่ี 4 99.26 ± (0.18) 91.37 ± (0.40) 66.45 ± (1.48) 65.94 ± (1.50) 

#หมายเหตุ ผลการทดลองในบทท่ีสี่เปนผลการทดลองซํ้า เพ่ือหาคาเฉลี่ยความถูกตองของโมเดล 

 

  ผลการทดลองในตารางท่ี 4.2 จากชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 ประสิทธิภาพของชุดการ

ฝกฝนรอยละ 99.88 ± (0.04), 99.40 ± (0.02), 98.20 ± (0.02) และ 99.26 ± (0.18) เปอรเซ็นต ผล

ของชุดตรวจสอบความถูกตองมีความแมนยํารอยละ 98.45 ± (0.14), 98.41 ± (0.26), 92.20 ± (0.42) 

และ 91.37 ± (0.40) เปอรเซ็นต สูญเสียเวลาการฝกฝน 68.33 ± (2.44), 134.24 ± (1.43), 126.67 ± 

(1.04) และ 66.45 ± (1.48) นาที เม่ือนําโมเดลไปทดสอบดวยชุดขอมูลการทดสอบมีประสิทธิภาพรอย

ล ะ  97.31 ± (0.10), 85.59 ± (0.22), 55.46 ± (0.22) และ  65.94 ± (0.34) เ ป อ ร เ ซ็ น ต  แ สด ง 

confusion matrix ของการจําแนกอุปกรณในรูปท่ี ก.2 

63 



 

 

เม่ือเทียบประสิทธิภาพของโมเดลท่ี 1 และ โมเดลท่ี 2, ผลการทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 

และ ชุดท่ี 4  ของโมเดลท่ี 2 มีประสิทธิภาพท่ีดีกวาโมเดลท่ี 1 โดยมากกวารอยละ 1.09, 7.59, 14.04 

และรอยละ 14.04 (ของชุดฝกฝน) มีประสิทธิภาพเพ่ิมข้ึนของชุดขอมูลท่ี 2, 3 และ 4 รอยละ 0.61, 

2.86 และ รอยละ 1.52 (ของชุดตรวจสอบความถูกตอง) ท้ังนี้, ประสิทธิผลการทดสอบมีผลใกลเคียงกัน 

ผลการทดลองดังกลาวเปนท่ีพอใจในดานของประสิทธิภาพแตมีขอเสียดานเวลา เนื่องจากจํานวนของชั้น

และนิวรอนสงผลตอเวลาการคํานวน จากผลการทดลองดวยวิธีการขยายโครงขายแสดงใหเห็นวา

ประสิทธิภาพสามารถเพ่ิมข้ึนไดจากความเหมาะสมของโครงขาย ปริมาณขอมูล ลักษณะเดนของขอมูล 

ดังนั้น, เพ่ือตอบรับวิธีการทดลองไดทําการทดลองเพ่ิมดังในโมเดลท่ี 3, 4 และโมเดลท่ี 5   

จากรูปท่ี 3.16 เม่ือทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 แสดงประสิทธิภาพการฝกฝน 

ประสิทธิภาพการตรวจสอบ เวลาการฝกฝน และ ประสิทธิภาพการทดสอบดังนี้:  

 

ตารางท่ี 4.3 ประสิทธิภาพของโมเดลของการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝนและ

ประสิทธิภาพการทดสอบของโมเดลท่ี 3 

การทดลอง  ประสิทธิภาพ

การฝกฝน  

ประสิทธิภาพตรวจสอบ

ความถูกตอง 

เวลาในการฝกฝน 

(นาที) 

ประสิทธิภาพการ

ทดสอบ 

ชุดท่ี 1 99.90 ± (0.01) 98.77 ± (0.01) 92.04 ± (3.10) 97.08 ± (1.02) 

ชุดท่ี 2 99.72 ± (0.11) 98.41 ± (0.16) 182.34 ± (1.64) 85.44 ± (1.22) 

ชุดท่ี 3 99.47 ± (0.14) 92.67 ± (0.43) 167.41 ± (2.36) 56.21 ± (1.15) 

ชุดท่ี 4 99.08 ± (0.25) 91.72 ± (1.41) 90.44 ± (1.62) 66.82 ± (1.28) 

#หมายเหตุ ผลการทดลองในบทท่ีสี่เปนผลการทดลองซํ้า เพ่ือหาคาเฉลี่ยความถูกตองของโมเดล 

   

  ผลการทดลองในตารางท่ี 4.3 จากชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 ประสิทธิภาพของชุดการ

ฝกฝนรอยละ 99.90 ± (0.01), 99.72 ± (0.11), 99.47 ± (0.14) และ 99.08 ± (0.25) เปอรเซ็นต ผล

ของชุดตรวจสอบมีความแมนยํารอยละ 98.77 ± (0.01), 98.41 ± (0.16), 92.67 ± (0.43) และ 91.72 

± (1.41) เปอรเซ็นต สูญเสียเวลาฝกฝน 92.04 ± (3.10), 182.34 ± (1.64), 167.41 ± (2.36) และ 

90.44 ± (1.62) นาที เม่ือนําโมเดลไปทดสอบดวยชุดขอมูลการทดสอบมีประสิทธิภาพรอยละ 97.08 ± 

(0.16), 85.44 ± (1.22), 56.21 ± (1.12) และ 66.82 ± (0.28), เปอรเซ็นต แสดง confusion matrix 

ของการจําแนกอุปกรณในรูปท่ี ก.3 
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จากรูปท่ี 3.17 เม่ือทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 แสดงประสิทธิภาพการฝกฝน 

ประสิทธิภาพการตรวจสอบ เวลาการฝกฝน และ ประสิทธิภาพการทดสอบดัง:  

 

ตารางท่ี 4.4 ประสิทธิภาพของโมเดลของการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝนและ

ประสิทธิภาพการทดสอบของโมเดลท่ี 4 

การทดลอง  ประสิทธิภาพ

การฝกฝน  

ประสิทธิภาพตรวจสอบ

ความถูกตอง 

เวลาในการฝกฝน 

(นาที) 

ประสิทธิภาพการ

ทดสอบ 

ชุดท่ี 1 99.77 ± (0.13) 98.69 ± (0.10) 87.07 ± (2.22) 95.91 ± (1.02) 

ชุดท่ี 2 99.64 ± (0.08) 97.45 ± (0.28) 68.58 ± (2.10) 84.34 ± (2.18) 

ชุดท่ี 3 99.36 ± (0.06) 91.42 ± (1.15) 59.53 ± (1.45) 54.97 ± (1.38) 

ชุดท่ี 4 99.10 ± (0.38) 91.06 ± (1.05) 32.44 ± (1.01) 69.38 ± (1.04) 

#หมายเหตุ ผลการทดลองในบทท่ีสี่เปนผลการทดลองซํ้า เพ่ือหาคาเฉลี่ยความถูกตองของโมเดล 

   

  ผลการทดลองในตารางท่ี 4.4 จากชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 ประสิทธิภาพของชุดการ

ฝกฝนรอยละ 99.77 ± (0.13), 99.64 ± (0.08), 99.36 ± (0.06) และ 99.10 ± (0.38) เปอรเซ็นต ผล

ของชุดตรวจสอบมีความแมนยํารอยละ 98.69 ± (0.10), 97.45 ± (0.28), 91.42 ± (1.15) และ 91.06 

± (1.05) เปอรเซ็นต สูญเสียเวลาฝกฝน 87.07 ± (2.22), 68.58 ± (2.10), 59.53 ± (1.45) และ 32.44 

± (1.01) นาที เม่ือนําโมเดลไปทดสอบดวยชุดขอมูลการทดสอบมีประสิทธิภาพรอยละ 95.91 ± (1.02), 

84.34 ± (2.18), 54.97 ± (1.38) และ 69.38 ± (2.34) เปอรเซ็นต แสดง confusion matrix ของการ

จําแนกอุปกรณในรูปท่ี ก.4  

จากรูปท่ี 3.18 เม่ือทดลองดวยชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 แสดงประสิทธิภาพการฝกฝน 

ประสิทธิภาพการตรวจสอบ เวลาการฝกฝน และ ประสิทธิภาพการทดสอบดังนี้:  
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ตารางท่ี 4.5 ประสิทธิภาพของโมเดลของการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝนและ

ประสิทธิภาพการทดสอบของโมเดลท่ี 5 

การทดลอง  ประสิทธิภาพ

การฝกฝน  

ประสิทธิภาพตรวจสอบ

ความถูกตอง 

เวลาในการฝกฝน 

(นาที) 

ประสิทธิภาพการ

ทดสอบ 

ชุดท่ี 1 100.0 ± (0) 98.28 ± (0.04) 87.21 ± (2.45) 96.91 ± (0.26) 

ชุดท่ี 2 99.88 ± (0.04) 98.09 ± (0.26) 218.08 ± (4.02) 85.59 ± (1.48) 

ชุดท่ี 3 99.73 ± (0.08) 92.90 ± (0.22) 189.55 ± (3.36) 55.11 ± (1.12) 

ชุดท่ี 4 99.85 ± (0.05) 91.84 ± (0.31) 175.54 ± (3.02) 68.42 ± (1.33) 

#หมายเหตุ ผลการทดลองในบทท่ีสี่เปนผลการทดลองซํ้า เพ่ือหาคาเฉลี่ยความถูกตองของโมเดล 
 

  ผลการทดลองในตารางท่ี 4.5 จากชุดขอมูลท่ี 1, 2, 3 และ ชุดท่ี 4 ประสิทธิภาพของชุดการ

ฝกฝนรอยละ 100.0 ± (0), 99.88 ± (0.04), 99.73 ± (0.08) และ 99.85 ± (0.05) เปอรเซ็นต ผลของ

ชุดตรวจสอบมีความแมนยํารอยละ 99.88 ± (0.04), 98.09 ± (0.26), 92.90 ± (0.22) และ 91.84 ± 

(0.31) เปอรเซ็นต สูญเสียเวลาฝกฝน 87.21 ± (2.45), 218.08 ± (4.02), 169.55 ± (3.36) และ 

175.54 ± (3.02) นาที เม่ือนําโมเดลไปทดสอบดวยชุดขอมูลการทดสอบมีประสิทธิภาพรอยละ 218.08 

± (4.02), 85.59 ± (1.48), 55.11 ± (1.12) และ 68.42 ± (1.33) เปอรเซ็นต แสดง confusion matrix 

ของการจําแนกอุปกรณในรูปท่ี ก.5 

โมเดลท่ี 3, 4 และ โมเดลท่ี 5 มีผลการฝกฝนอยูโดยประมาณ 99% ถึง 100 % ซ่ึงเปนผลท่ีดีใน

การออกแบบโครงขาย แตยังคงมีขอดอยจากเวลาการฝกฝน ดวยเหตุนี้ยังคงพัฒนาตอเนื่อง โดยจะ

อธิบายถึงการทดลองลําดับตอไป 

 

4.5   ผลการปรับปรุงโครงขายคอนโวลูชันบนพ้ืนฐานของ VGG   

จากการทดลองในรูปท่ี 3.19 ถึง รูปท่ี 2.23 ผลการทดลองในตารางท่ี 4.6 ผลการฝกฝนดวยชุด

ขอมูล 1, 2 และชุดขอมูลท่ี 3, โมเดลท่ี 10 มีประสิทธิภาพสูงสุดท่ี ≈99.96% (ACC), ≈99.95% (ACC), 

และ ≈99.95% (ACC). แตวา, ชุดขอมูลท่ี 4, โมเดลท่ี 9 มีประสิทธิผลสูงสุดท่ี ≈ 98.85%; โมเดลท่ี 6 มี

ประสิทธิภาพเวลาดีท่ีสุดท่ี 05.29±0.21, 05.35±0.36, 05.30±0.32 และ 05.12±0.46 นาที; ผลของ 

loss ดวยการวัดประสิทธิภาพ mse และ rmse , โมเดลท่ี 9 มีผลท่ีดีในชุดขอมูล 1 ท่ี 0.0221±0.007 

(mse), 0.1447±0.018 (rmse) และ ชุดขอมูล 2 ท่ี 0.0448±0.002 (mse), 0.2038±0.012 (rmse); 

โดยผล loss ของ ชุดขอมูล 3 โมเดลท่ี 10 มีผลดีท่ีสุดท่ี 0.0549±0.008 (mse), 0.2325±0.014 (rmse) 

และ ผล loss ของชุดขอมูล 4 โมเดล 8 มีผลดีท่ีสุดท่ี  0.0682±0.026 (mse), 0.2506±0.036 (rmse).  
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ตารางท่ี 4.6 ประสิทธิภาพของโมเดลของการฝกฝน การตรวจสอบความถูกตอง เวลาการฝกฝนและ

ประสิทธิภาพการทดสอบของโมเดลท่ี 6, 7, 8, 9 และ โมเดลท่ี 10 

โมเดล ชุดขอมูลท่ี 1   

ผลของ MSE  ผลของ RMSE ผลฝกฝน (%)  เวลาการฝกฝน 

โมเดลท่ี 6 0.0283±0.008 0.1685±0.011 99.30±0.13 05.29±0.21 

โมเดลท่ี 7 0.0390±0.002 0.2013±0.002 97.43±0.49 74.05±1.26 

โมเดลท่ี 8 0.0227±0.003 0.1468±0.006 99.26±0.15 17.11±1.15 

โมเดลท่ี 9 0.0221±0.007 0.1447±0.018 99.69±0.21 14.51±1.28 

โมเดลท่ี 10 0.0282±0.003 0.1553±0.007 99.96±0.01 45.83±2.12 

 ชุดขอมูลท่ี 2 

โมเดลท่ี 6 0.0549±0.002 0.2287±0.003 96.52±1.11 05.35±0.36 

โมเดลท่ี 7 0.0704±0.006 0.2704±0.015 90.42±1.27 21.16±1.48 

โมเดลท่ี 8 0.0481±0.003 0.2371±0.006 96.87±1.28 17.12±1.46 

โมเดลท่ี 9 0.0448±0.002 0.2038±0.012 98.31±0.32 15.12±1.51 

โมเดลท่ี 10 0.0465±0.006 0.2658±0.010 99.09±0.16 45.03±1.53 

 ชุดขอมูลท่ี 3 

โมเดลท่ี 6 0.0726±0.003 0.2611±0.002 95.65±0.33 05.30±0.32 

โมเดลท่ี 7 0.0955±0.018 0.3024±0.018 85.59±1.03 81.85±1.44 

โมเดลท่ี 8 0.0573±0.005 0.2352±0.006 99.05±0.16 15.06±0.55 

โมเดลท่ี 9 0.0586±0.007 0.2658±0.012 99.32±0.06 13.45±1.08 

โมเดลท่ี 10 0.0549±0.008 0.2325±0.014 99.55±0.11 41.41±1.45 

 ชุดขอมูลท่ี 4 

โมเดลท่ี 6 0.0821±0.012 0.2894 ±0.051 93.59±1.05 05.12±0.46 

โมเดลท่ี 7 0.1150±0.038 0.3465±0.048 69.57±1.53 39.53±2.02 

โมเดลท่ี 8 0.0682±0.026 0.2506±0.036 97.85±0.33 25.05±1.02 

โมเดลท่ี 9 0.0779±0.011 0.2658±0.042 98.38±0.52 13.66±1.49 

โมเดลท่ี 10 0.0708±0.035 0.2614±0.030 97.65±0.36 45.30±1.16 
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จากตารางสามารถเปรียบเทียบผลและความสําคัญดังนี้: 

ขนาดของเคอรเนล และ จํานวนชั้นของโครงขายท่ีไดรับการปรับเปลี่ยนสงผลคุณลักษณะเคอรโต

แกรม ตัวอยางการเปรียบเทียบผลระหวางโมเดลท่ี 1 (ชุดขอมูลท่ี 4) สูญเสียเวลา  39.23 ± (2.40) นาที 

กับ โมเดลท่ี 9 (ชุดขอมูลท่ี 4) สูญเสียเวลา 13.66±1.49 นาที แมผลการฝกฝนมีประสิทธิภาพใกลเคียง

กัน แตการปรับโครงขายของโมเดลสงผลตอเวลาการฝกฝน ท้ังนี้ ผลการทดลองและเวลาท่ีสูญเสีย

สามารถยืนยันไดวาวิธีดังเสนอมีผลเทียบเทาการวิจัยท่ีไดรับการเผยแพร [24], [44] นอกจากนี้ผลของ

โมเดลในตารางท่ี 4.6 เม่ือทดสอบดวยชุดขอมูลการทดสอบแสดงผลของการตรวจรูในตารางท่ี 4.7  

 

ตารางท่ี 4.7 ประสิทธิภาพของการตรวจรู 
 อุปกรณ โมเดลที่ 6 โมเดลที่ 7 โมเดลที่ 8 โมเดลที่ 9 โมเดลที่ 10 

F1-score Recall F1-score Recall F1-score Recall F1-score Recall F1-score Recall 

    ชุดขอมูลที่ 1     

data1 0.99±0.01 1.00±0.00 0.99±0.01 0.99±0.01 1.00±0.00 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 

data2 0.96±0.01 0.99±0.01 0.91±0.03 0.96±0.01 0.96±0.02 0.99±0.01 0.96±0.01 0.98±0.01 0.95±0.04 0.99±0.01 

data3 0.95±0.02 0.91±0.03 0.87±0.05 0.77±0.02 0.96±0.01 0.95±0.02 0.95±0.02 0.92±0.01 0.95±0.02 0.90±0.02 

data4 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 0.99±0.01 

data5 0.93±0.01 0.94±0.02 0.86±0.02 0.88±0.02 0.94±0.01 0.93±0.01 0.95±0.01 0.96±0.01 0.96±0.01 0.96±0.04 

เฉลี่ย 0.964 0.966 0.924 0.918 0.970 0.970 0.968 0.968 0.968 0.966 

    ชุดขอมูลที่ 2     

data12 0.85±0.06 0.85±0.08 0.72±0.02 0.74±0.02 0.90±0.04 0.92±0.04 0.91±0.03 0.93±0.07 0.92±0.01 0.96±0.01 

data15 0.85±0.06 0.87±0.05 0.72±0.01 0.71±0.03 0.92±0.01 0.92±0.07 0.90±0.04 0.89±0.02 0.92±0.08 0.89±0.02 

data25 0.94±0.04 0.92±0.03 0.92±0.01 0.86±0.01 0.94±0.01 0.90±0.03 0.94±0.05 0.92±0.02 0.94±0.02 0.92±0.01 

data34 0.98±0.01 0.99±0.04 0.92±0.06 0.90±0.05 0.96±0.02 0.99±0.01 0.97±0.02 0.98±0.01 0.98±0.06 0.98±0.01 

data45 0.96±0.03 0.95±0.06 0.90±0.05 0.95±0.02 0.96±0.05 0.96±0.02 0.95±0.01 0.96±0.05 0.95±0.02 0.96±0.05 

เฉลี่ย 0.916 0.916 0.836 0.832 0.936 0.938 0.934 0.936 0.942 0.942 

    ชุดขอมูลที่ 3     

data124 0.55±0.01 0.55±0.01 0.35±0.03 0.31±0.05 0.60±0.02 0.57±0.04 0.58±0.02 0.55±0.01 0.58±0.08 0.52±0.01 

data135 0.60±0.05 0.55±0.04 0.46±0.06 0.38±0.08 0.68±0.02 0.73±0.02 0.62±0.04 0.64±0.01 0.67±0.03 0.74±0.01 

data145 0.63±0.02 0.67±0.04 0.56±0.01 0.68±0.05 0.65±0.03 0.63±0.01 0.61±0.01 0.60±0.02 0.63±0.01 0.60±0.03 

data235 0.83±0.02 0.85±0.03 0.79±0.02 0.75±0.01 0.86±0.01 0.92±0.05 0.82±0.05 0.87±0.04 0.86±0.02 0.93±0.01 

data345 0.82±0.01 0.79±0.02 0.83±0.02 0.86±0.01 0.84±0.01 0.78±0.02 0.84±0.02 0.80±0.02 0.85±0.02 0.77±0.06 

เฉลี่ย 0.686 0.682 0.598 0.596 0.726 0.726 0.694 0.692 0.718 0.712 

    ชุดขอมูลที่ 4     

data1234 0.48±0.09 0.52±0.03 0.24±0.07 0.32±0.08 0.52±0.04 0.61±0.03 0.53±0.05 0.56±0.01 0.50±0.08 0.55±0.01 

data1235 0.75±0.02 0.71±0.02 0.45±0.02 0.33±0.05 0.77±0.08 0.68±0.01 0.78±0.09 0.75±0.03 0.75±0.03 0.70±0.03 

data1245 0.53±0.04 0.53±0.05 0.28±0.02 0.21±0.05 0.55±0.02 0.59±0.05 0.55±0.06 0.57±0.03 0.54±0.01 0.58±0.01 

data1345 0.65±0.03 0.64±0.01 0.36±0.05 0.29±0.04 0.68±0.02 0.64±0.03 0.67±0.03 0.65±0.01 0.66±0.04 0.62±0.01 

data2345 0.98±0.01 0.95±0.01 0.96±0.01 0.93±0.02 0.98±0.01 0.96±0.02 0.98±0.01 0.96±0.01 0.98±0.01 0.95±0.02 

เฉลี่ย 0.678 0.670 0.458 0.416 0.700 0.696 0.702 0.698 0.686 0.680 
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• ชุดขอมูลท่ี 1: คะแนน F1-score ใหความแมนยําสูงสุดท่ี 1.00, 0.96, 0.96, 0.99 และ 

0.96 และ ผลของ recall ยังเสนอ 1.00, 0.99, 0.95, 0.99 และ 0.96 สําหรับ data1, data2, data3, 

data4 และ data5 ตามลําดับ โมเดล CNN ท่ีกําลังพัฒนาท่ีดีท่ีสุดคือ โมเดลท่ี 8 ซ่ึงใหคะแนน F1-

score เฉลี่ยสูงสุดและผลของ recall เฉลี่ยท่ี 0.970 และ 0.970 ตามลําดับ ในเวลาเดียวกัน โมเดลท่ี 7 

เสนอคะแนน F1-score เฉลี่ยต่ําสุดและ ผลของ recall เฉลี่ยใน data3 

• ชุดขอมูลท่ีท่ี 2: คะแนน F1-score ใหความแมนยําสูงสุดเทากับ 0.96, 0.92, 0.92, 0.99 

และ 0.96 และผลของ recall ยังเสนอ 0.96, 0.92, 0.92, 0.99 และ 0.96 สําหรับ data15, data25, 

data34 และ data45 ตามลําดับ. โมเดล CNN ท่ีกําลังพัฒนาท่ีดีท่ีสุดคือ โมเดลท่ี 10 ซ่ึงใหคะแนน F1-

score เฉลี่ยสูงสุด และ ผลของ recall เฉลี่ยท่ี 0.942 และ 0.942 ตามลําดับ ในเวลาเดียวกัน โมเดล7 

ใหผลคะแนน F1-score เฉลี่ยต่ําสุด และ ผลของ recall เฉลี่ยในอุปกรณประเภท 1 

• ชุดขอมูลท่ี 3: คะแนน F1-score ใหความแมนยําท่ีดีท่ีสุดเทากับ 0.60, 0.68, 0.65, 0.86 

และ 0.86 และผลของ recall เสนอ 0.57, 0.74, 0.68, 0.93 และ 0.86 สําหรับ data124, data135, 

data145, data 235 และ data345 ตามลําดับ โมเดล CNN ท่ีกําลังพัฒนาท่ีดีท่ีสุดคือโมเดลท่ี 8 ซึ่งให

คะแนน F1-score เฉลี่ยสูงสุด และ ผลของ recall เฉลี่ยท่ี 0.726 และ 0.726 ตามลําดับ ในเวลา

เดียวกันโมเดลท่ี 8 มีผล F1-score เฉลี่ยต่ําสุด และ ผลของ recall เฉลี่ยในอุปกรณคลาส 1 และ 4  

• ชุดขอมูลท่ี 4: คะแนน F1-score ใหความแมนยําสูงสุดเทากับ 0.53, 0.78, 0.55, 0.68 

และ 0.98 และ ผลของ recall เปน 0.61, 0.75, 0.59, 0.65 และ 0.96 สําหรับ data1234, data1245, 

data1345, data 1235 และ data2345 ตามลําดับ โมเดล CNN ท่ีกําลังพัฒนาท่ีดีท่ีสุดคือโมเดลท่ี 9 

ใหคะแนน F1-score เฉลี่ยสูงสุดและผลของ recall เฉลี่ยท่ี 0.702 และ 0.698 ตามลําดับ ในเวลา

เดียวกันโมเดลท่ี 7 มีผล F1-score เฉลี่ยต่ําสุดและผลของ recall เฉลี่ยในคลาสอุปกรณ 1 และ 4  

 

4.6   ผลการทดลองดวย AlexNet สําหรับการทํางานแบบเปด-ปด 

จากรูปท่ี 3.1 (การทดลองท่ี 4) การนํา AlexNet ท่ีไดรับการวิจัยกอนหนามาทดลองกอนหนา มี

เปาหมายเพ่ือแสดงความแตกตางของการทํางานระหวางชวงเปด ปด ซ่ึงจากการเง่ือนไขการทดลองท่ี 1 

ถึง 10 แสดงผลการทดลองดัง:  
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ตารางท่ี 4.8 ผลการฝกฝนดวย Alex Net 

อัตราการเรียนรู ขนาดของ Batch  เวลาการฝกฝน (วินาที) ผลการฝกฝน (%) 

0.0001 16 2,167 98.10 

0.0001 32 1,854 98.18 

0.001 16 2,210 98.52 

0.001 32 1,871 98.56 

 

ผลการทดสอบท่ีไดพบวาเม่ือใช อัตราการเรียนรู 0.001 รวมกับขนาดของ Batch ท่ี 32 ให

ความถูกตองเฉลี่ยสูงสุดเทากับ 98.56% ผลการทํานาย Class3-ON และ Class3-OFF (Lamp) มี

ความถูกตองสูงท่ีสุดโดยมีความถูกตอง 100 % สวนผลการทํานายท่ีมีความถูกตองต่ําสุดคือ Class1-On 

มีความถูกตอง 94.8% ผลการทํานายท่ีผิดพลาดเกิดจากการไปทํานายผลเปน Class2-On และใน

ทํานองเดียวกันผลการทํานาย Class2-On มีผลการทํานายผิดเปน Class1-On ความผิดพลาดดังกลาว

เกิดจากอุปกรณ Class1 และ Class2 เปน Air conditioner ซ่ึงมีการทํางานท่ีคลายกัน 

ในสวนนี้เปนผลการทํางานแยกแยะอุปกรณท่ีกําลังทํางานโดยใชการบันทึก Transient Current 

ขณะเปด-ปดเครื่องใชไฟฟาหลายตัวโดนใช Model ท่ี Training มาจากหัวขอท่ีผานมาโดยในการทดลอง

ไดทําการเปด-ปดเครื่องใชไฟฟาและสงคา Transient Current ท่ีอานไดมาทําการทดสอบ ผลท่ีไดจาก

การทดสอบแสดงดังตารางท่ี 4.9 ซ่ึงพบวาการทํานายผลมีความถูกตอง ในรูปท่ี 4.10 กราฟบันทึกคา

กระแสไฟฟาท่ีเกิดจากการเปด-ปดอุปกรณไฟฟาตอเนื่องและคําทํานายผลท่ีเกิดจากการเปด-ปดอุปกรณ

ไฟฟาแตละตัว และ แสดง confusion matrix สําหรับการจําแนกในรปู ก.11 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการทดสอบตรวจรูอุปกรณดวย AlexNet 

 

ลําดับท่ี เวลา (วินาที) สถานะสั่งงาน คาทํานายผล ผลคําทํานาย 

1 60 Class1-ON Class1-On ถูกตอง 

2 1000 Class2-ON Class2-On ถูกตอง 

3 1500 Class3-ON Class3-On ถูกตอง 

4 2000 Class1-OFF Class1-OFF ถูกตอง 

5 2500 Class2-OFF Class2-OFF ถูกตอง 

6 3000 Class4-ON Class4-On ถูกตอง 

7 3500 Class5-ON Class5-On ถูกตอง 

8 4000 Class3-OFF Class3-OFF ถูกตอง 

9 4500 Class4-OFF Class4-OFF ถูกตอง 

10 5000 Class5-OFF Class5-OFF ถูกตอง 

 

4.7   ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการเรียนรูเชิงลึก 

จากรูปท่ี 3.25 การนํา Deep C-NN ท่ีไดรับการวิจัยรวมกับเทคนิค NILM กอนหนามาทดลอง

ดวยชุดขอมูลดังเสนอเพ่ือเปรียบเทียบถึงวิธีการกอนหนา โดยนํา MLP, AlexNet และ Deep C-NN 

ไดแก VGG Net, C-NN [24] และ C-NN [44] มาทดลองเพ่ือความเปนมาตฐานการวิจัย ทดลองดวยวิธี 

Transfer learning เพ่ือหลีกเลี่ยงการเรียนรูเชิงลบ โดยการปรับเปลี่ยนลําดับชั้นและโหนด (1 layers : 

500 node) มี Relu และ Softmax เปนฟงกชันผลรวม เพ่ิมประสิทธิภาพการเรียนรูดวย Adam 

optimizer ฝกฝนโมเดล 100 รอบ และ กําหนด batch size ไวท่ี 16 สรุปผลไวในตารางท่ี 4.9 และ 

เวลาท่ีสูญเสียในตารางท่ี 4.11 

ผลการทดลองของวิธีท่ีไดรับการเผยแพร เราไมสามารถเปรียบเทียบความถูกตองไดโดยตรง 

เนื่องจากความแตกตางหลายปจจัย เชน ขนาดภาพอินพุต ขนาดเน็ตเวิรก พารามิเตอร ชุดขอมูล 

พารามิเตอรสําหรับทดลอง ขนาดโมเดล อ่ืนๆ อยางไรก็ตามผลลัพธในตารางท่ี 4.9 และ ตารางท่ี 4.10 

เพ่ืออางอิงผลท่ีมีประสิทธิภาพและใหแนใจวาวิธีดังเสนอเปนการพัฒนาท่ีแตกตาง จากการสังเกตผลการ

ทดลองประสบผลสําเร็จกับชุดขอมูลของอุปกรณทํางานรวมกัน   
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ตารางท่ี 4.10 ผลการฝกฝน Deep C-NN ดวยการถายโอนการเรียนรู 

 

โมเดล ขอมูลชุดท่ี 1  ขอมูลชุดท่ี 2  ขอมูลชุดท่ี 3  ขอมูลชุดท่ี 4  

MLP 87.2±1.02 60.68±2.23 51.08±2.55 54.13±1.38 

Alex-Net 99.34±0.18 93.21±1.26 86.83±0.49 80.22±1.10 

VGG-16 99.30±0.11 97.89±0.15 91.53±0.46 89.94±1.12 

VGG-19 99.15±0.12 95.04±0.20 87.17±1.34 82.08±1.44 

C-NN [24] 95.77±1.03 83.96±1.59 77.20±1.02 74.03±1.58 

C-NN [44] 99.28±0.13 98.34±0.22 97.10±0.64 97.76±1.02 

 

 

ตารางท่ี 4.11 ผลเวลาการฝกฝน Deep C-NN ดวยการถายโอนการเรยีนรู 

 

โมเดล ขอมูลชุดท่ี 1 

เวลา (m) 

ขอมูลชุดท่ี 2 

เวลา (m) 

ขอมูลชุดท่ี 3 

เวลา (m) 

ขอมูลชุดท่ี 4 

เวลา (m) 

MLP 01.51±0.13 02.45±0.10 02.41±0.16 02.21±0.27 

Alex-Net 11.2±1.56 11.2±0.58 12.4±1.15 12.4±1.16 

VGG-16 32.7±1.28 37.4±1.44 41.4±1.02 37.2±1.41 

VGG-19 69.5±1.32 98.4±2.04 75.3±2.36 58.5±1.53 

C-NN [24] 4.08±0.51 4.23±0.30 4.04±0.31 3.50±0.26 

C-NN [44] 3.24±0.11 3.49±0.32 3.31±0.11 3.40±0.18 
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บทท่ี 5 

สรุปผลการทดลอง 

 

5.1   สรุปผลการทดลอง 

ดุษฎีนิพนธนี้นําเสนอเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกสําหรับการตรวจรูสภาวะโหลดแบบไมลวงล้ํา ซ่ึงได

ตรวจสอบวิธีการบางอยางเพ่ือลดการคํานวณของโครงขายประสาท การทดลองนี้ ทดลองดวยการ

เปลี่ยนแปลงโครงขายและกําหนดพารามิเตอรในการคํานวณท่ีนอยกวา นอกจากนี้ ผูทดลองไดปรับ

ความซับซอนในการคํานวณของแบบจําลอง เพ่ือลดเวลาท่ีสูญเสียจากการฝกฝน การทดลอง

ประกอบดวยเครื่องมือท่ีเปนมาตฐานเพ่ืออธิบายประสิทธิภาพของโมเดลและการตรวจรูสภาวะโหลดท่ี

ทํางานแบบเดี่ยว และ ทํางานรวมกัน  

การออกแบบการเขาถึงอุปกรณและลักษณะของอุปกรณแบบเคอรโตแกรม มุงเปาไปยังการสราง

แนวทางการเขาถึงและพัฒนาคุณลักษณะท่ีแตกตาง ซ่ึงเปนทางเลือกท่ีเสถียรและเพ่ิมความแตกตาง

มากกวาการตรวจรูโหลดดวยวิธีแบบไบนารี่ เปนท่ีสังเกตวาคุณลักษณะแบบเคอรโตแกรม ใหผลลัพธท่ีดี

กับอุปกรณท่ีทํางานพรอมกัน และ อุปกรณท่ีใชพลังงานสูง อยางไรก็ตาม การพัฒนาตองดําเนินการ

ตอเนื่องเพ่ือใหไดผลลัพธท่ีดีสําหรับตรวจรูอุปกรณท่ีมีความซับซอน  

การปรบัปรุงโครงขาย C-NN มุงเปาไปท่ีการปรับเปลี่ยนพารามิเตอรในสภาพแวดลอมท่ีจํากัด เรา

คิดวาการออกแบบและฝกอบรมโมเดลขนาดเล็กตามขนาดของภาพ เปนทางเลือกท่ีเสถียรกวาการบีบ

อัดเครือขายขนาดใหญ ผลการทดลองแสดงใหเห็นวาวิธีดังกลาวมีความแมนยําเพ่ิมข้ึนและลดเวลาลง

เม่ือเทียบกับแบบจําลองอ่ืนๆ หรือ การใชเคอรเนลขนาดใหญ สิ่งเหลานี้ไดรับการตามแบบจําลอง VGG 

และ AlexNet ซ่ึงชี้ใหเห็นการพัฒนาอยางมีประสิทธิภาพ แมวาชุดขอมูลมีโดเมนท่ีแตกตางกันแตไม

สงผลตอการปรับแตงโครงขายอยางละเอียดในขณะฝกฝนโมเดล ท้ังนี้, วิธีท่ีนําเสนอเปนแนวทางสําหรับ

การใชงานจริง อยางไรก็ตาม ดวยผลลัพธท่ีมีประสิทธิภาพแสดงใหเห็นถึงความเปนไปไดในการพัฒนา 

NILM อยางเปนรูปธรรม ซ่ึงยืนยันไดวาแนวคิดนี้เปนท่ียอมรับจากการกําลังดําเนินการกอนหนา และ มี

ความสําคัญตอการศึกษาและพัฒนาในอนาคต 

 

5.2   ขอเสนอแนะการวิจัย 

การศึกษาในอนาคต เราไดเห็นแลววาเทคโนโลยีท่ีมีความฉลาดไดรับการพัฒนาอยางตอเนื่องและ

มีคุณลักษณะท่ีซับซอนมากข้ึน ดังนั้นในอนาคตขางหนาจึงมีความคิดท่ีจะพัฒนาเทคนิคการตรวจรูแบบ

ไมลวงล้ําท่ีสามารถวิเคราะหความแปรผันของขอมูลท่ีมีความซับซอนมากข้ึน บนระบบการตรวจรูแบบ

เวลาจริงรวมกับการพัฒนาเทคนิคการเรียนรูเชิงลึกแบบใหม เพ่ือตอบสนองตอการพัฒนาระบบท่ี

นําไปใชภายในบาน 
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รูปท่ี ก.11 ผลการจําแนกอุปกรณใชไฟฟาดวย AexNet; (a) Initial Learning Rate 0.0001รวมกับ 

MiniBatchSize 16, (b) Initial Learning Rate 0.0001ร ว ม กับ  MiniBatchSize 32, (c) 

Initial Learning Rate 0.001รวมกับ MiniBatchSize 16 และ (d) Initial Learning Rate 

0.001รวมกับ MiniBatchSize 32 
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