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บทคดัย่อ 

การวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือสร้างตวัแบบการจ าแนกเสียงเปิดวาลว์ของอุปกรณ์ดกัไอน ้ าและเปรียบเทียบ 
ประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีใชว้ิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector Machine: SVM)  และวธีิหน่วยความจ า
ระยะสั้นแบบยาว (Long Short-Term Memory: LSTM) ท าการบนัทึกเสียงการท างานของอุปกรณ์ดกัไอน ้ า และแยก
คุณลักษณะของเสียง โดยใช้วิ ธีอัตราค่าตัดศูนย์ (zero crossing rate) วิ ธี  spectral centroid วิ ธี  spectral rolloff                      
วิธีสัมประสิทธ์ิเซปสตรัมบนความถ่ีแบบเมล (mel-frequency cepstral coefficient) และการแปลงฟูเรียร์ระยะสั้ น 
(short-time fourier transform) นอกจากน้ียงัท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบโดยใช้ชุดขอ้มูล 2 ชุด 
ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลท่ีขอ้มูลไม่สมดุล กบัชุดขอ้มูลสมดุลท่ีท าการแกไ้ขปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลดว้ยวิธีผสมผสาน (hybrid 
sampling) ผลการวจิยัพบวา่ตวัแบบ SVM เม่ือใช ้Kernel function เป็น polynomial 3rd degree และตวัแบบ LSTM ท่ี 
 

Research Article 
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เรียนรู้จากชุดขอ้มูลท่ีสมดุลใหค้่า F1 สูงกวา่กรณีท่ีเรียนรู้จากชุดขอ้มูลท่ีไม่สมดุล โดยมีค่า F1 เท่ากนัเท่ากบั 66.67% 
แต่ตวัแบบ SVM มีค่าความเท่ียงสูงกวา่ตวัแบบ LSTM ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 63.64% และ 52.94% ในขณะท่ีตวัแบบ LSTM 
มีค่าการเรียกคืนสูงกวา่ตวัแบบ SVM ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 90.00% และ 70.00% ตามล าดบั 
 
ค าส าคัญ: การจ าแนกเสียง, อุปกรณ์ดกัไอน ้า, ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน, หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว 
 
Abstract 

This research aims to create steam trap valve opening sound classification models using two classification 
methods including support vector machine (SVM) and long short-term memory (LSTM), and to compare the 
performance of the models. This study employs five feature extraction methods including zero-crossing rate, 
spectral centroid, Mel-frequency cepstral coefficient, spectral rolloff, and short-term Fourier transform. In addition, 
this study compares the performance of the models using two datasets including imbalanced dataset and balanced 
dataset which is resolved by using hybrid sampling method. The results show that SVM with Polynomial kernel 
function and LSTM provide higher F1 score when learning from balanced dataset than using imbalanced dataset. 
Moreover, SVM and LSTM provide the same F1 score of 66.67%. However, SVM provides higher precision than 
LSTM with value of 63.64% and 52.94%. In addition, LSTM gives higher recall than SVM with value of 90.00% 
and 70.00%, respectively. 
 
Keywords: sound classification, steam trap, support vector machine, long short-term memory 
 
บทน า 

อุปกรณ์ดกัไอน ้ า (steam trap) เป็นวาลว์อตัโนมติัท่ีช่วยในการระบายไอน ้ าควบแน่น (condensate) ติดตั้ง
ในหมอ้ไอน ้าซ่ึงใชใ้นกระบวนการของการผลิตในโรงงานอุตสาหกรรมบางประเภท หมอ้ไอน ้าเป็นหน่ึงในอุปกรณ์
ท่ีส าคญัของระบบไอน ้า ระบบไอน ้าเป็นระบบท่ีผลิตไอน ้าประกอบดว้ยอุปกรณ์และระบบยอ่ยต่าง ๆ ไดแ้ก่ หมอ้ไอ
น ้า ระบบส่งจ่ายไอน ้า และระบบน ากลบัไอน ้าควบแน่น (Ministry of Energy, 2010) ซ่ึงระบบน ากลบัไอน ้าควบแน่น
นั้นจ าเป็นท่ีตอ้งระบายไอน ้าท่ีเหลือจากการผลิตและไอน ้าควบแน่นใหท้นั หากระบายไอน ้าควบแน่นออกไม่ทนัจะ
ส่งผลใหมี้ไอน ้ าควบแน่นคา้งในระบบไอน ้า ซ่ึงอาจส่งผลต่อคุณภาพของผลิตภณัฑ ์ดงันั้นอุปกรณ์ดกัไอน ้ า จึงช่วย
ในการระบายไอน ้ าควบแน่นโดยสามารถปรับปริมาณการระบายไอน ้ าควบแน่นไดต้ามปริมาณไอน ้ าควบแน่นท่ี
เกิดข้ึนจริง (Department of Industrial Works, 2010) นอกจากน้ียงัท าหนา้ท่ีป้องกนัการอั้นตวัของน ้า และระบายก๊าซ
และอากาศออกจากระบบโดยไม่สูญเสียไอน ้า หากอุปกรณ์ดกัไอน ้าท างานไม่มีประสิทธิภาพจะส่งผลต่อระบบไอ 
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น ้าอยา่งมาก (Ministry of Energy, 2010) ดงันั้นจึงจ าเป็นท่ีจะตอ้งท าการตรวจสอบคุณภาพในการท างานของอุปกรณ์
ดกัไอน ้ าอยา่งสม ่าเสมอ วิธีการตรวจสอบคุณภาพการท างานของอุปกรณ์ดกัไอน ้ ามีหลายวิธี เช่น การทดสอบดว้ย
การใชน้ ้ ารดอุปกรณ์ดกัไอน ้ า การใชเ้คร่ืองวดัอุณหภูมิทดสอบอุปกรณ์ดกัไอน ้ า การเฝ้าดูการระบายของอุปกรณ์ดกั
ไอน ้ า การใชเ้คร่ืองทดสอบอลัตราโซนิกส์ทดสอบอุปกรณ์ดกัไอน ้ า และการใชเ้คร่ืองตรวจวดัอุปกรณ์ดกัไอน ้ า 
(TM5)  ขอ้ดีของการใชเ้คร่ืองตรวจวดัอุปกรณ์ดกัไอน ้า คือ สามารถตรวจวดัและประมวลผลไดอ้ยา่งถูกตอ้งแม่นย  า 
เช่ือถือได ้และสามารถท าซ ้ าได ้(Ministry of Energy, 2011) แต่ขอ้เสียคือ มีค่าใชจ่้ายสูง ดงันั้นวธีิท่ีมีค่าใชจ่้ายต ่ากวา่
คือ ตรวจสอบการท างานของอุปกรณ์ดกัไอน ้ าโดยการฟังเสียงการเปิดวาลว์เพื่อระบายไอน ้ าควบแน่นของอุปกรณ์
ดกัไอน ้า ซ่ึงการตรวจจบัเสียงการเปิดวาวล์ของอุปกรณ์ดกัไอน ้าโดยใชเ้ทคนิคการรู้จ าเสียงอาจเป็นทางเลือกหน่ึงใน
การตรวจสอบคุณภาพของอุปกรณ์ดกัไอน ้าแทนการซ้ือเคร่ืองตรวจวดัอุปกรณ์ดกัไอน ้า 

จากงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกเสียงหรือการตรวจจบัความผิดปกติของสัญญาณเสียง พบวา่ตวัแบบ
ท่ีนิยมใชมี้หลายวิธีไดแ้ก่ วธีิ Support Vector Machine (SVM) (Kaewtai, 2009; Giannakopoulos, 2015) วิธี k-Nearest 
Neighbor (k-NN) (Kaewtai, 2009; Giannakopoulos, 2015) วิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: 
ANN) (Kaewtai, 2009; Galván-Tejada, et al., 2016)  วิ ธี  Hidden Markov Model (HMM) (Giannakopoulos, 2015)  
วิธี Random Forest (RF) (Galván-Tejada, et al., 2016) วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลบั (Recurrent Neural 
Network: RNN) (Lim et al., 2019) และ วิธี Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (Li et al., 2018) โดยพบว่าวิธี 
SVM จ าแนกเพลงไทยเดิมไดดี้ท่ีสุดใหค้่าความถูกตอ้งเท่ากบั 84.95%  และสามารถจ าแนกเสียงเพลงกบัเสียงพูดได้
ค่าความถูกตอ้งถึง 94.6% (Kaewtai, 2009; Giannakopoulos, 2015) ส าหรับวิธี RNN สามารถจ าแนกเสียงกรนไดค้่า
ความถูกต้องสูงเช่นเดียวกัน โดยมีค่าความถูกต้องถึง 98.9% (Lim et al., 2019) นอกจากน้ีในงานวิจัยท่ีมีการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธี SVM และ Naïve Bayes ส าหรับการจ าแนกกลุ่มขอ้ความ (Hassan et al., 2012) 
พบวา่ตวัแบบ SVM ใหค้่า micro-average and macro-average F-measure สูงกวา่ตวัแบบ Naïve Bayes  ดงันั้นงานวิจยั
น้ีจึงสนใจเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธี SVM และ LSTM ซ่ึง LSTM เป็นตวัแบบ RNN ชนิดพิเศษท่ีสามารถ
เรียนรู้อนุกรมเวลาระยะยาวในการจ าแนกเสียงเปิดวาลว์ของอุปกรณ์ดกัไอน ้ า และในการสร้างตวัแบบการจ าแนก
เสียงจ าเป็นตอ้งท าการแยกคุณลกัษณะของเสียง (feature extraction) จากเสียงท่ีบนัทึกก่อน ซ่ึงวิธีแยกคุณลกัษณะ
ของเสียงท่ีนิยมใชไ้ดแ้ก่ spectral centroid (Kaewtai, 2009; Giannakopoulos, 2015) อตัราค่าตดัศูนย ์(zero crossing 
rate: ZCR) (Kaewtai, 2009; Giannakopoulos, 2015; Lim et al., 2019) สัมประสิทธ์ิเซปสตรัมบนความถ่ีแบบเมล 
(mel-frequency cepstral coefficient: MFCC) (Kaewtai, 2009; Giannakopoulos, 2015; Galván-Tejada, et al., 2016; 
Lim et al., 2019) และการแปลงฟูเรียร์ระยะสั้ น (short-time fourier transform: STFT) (Lim et al., 2019) นอกจากน้ี
ยงัมีอีกหลายวิธีไดแ้ก่ ค่าสัมประสิทธ์ิจากการประมาณค่าเชิงเส้น (linear predictive coefficient: LPC) (Kaewtai, 
2009) power spectrum (Kaewtai, 2009) energy (Giannakopoulos, 2015) entropy of energy (Giannakopoulos, 2015) 
spectral spread (Giannakopoulos, 2015)  spectral entropy (Giannakopoulos, 2015)  spectral flux (Giannakopoulos,  
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2015) spectral rolloff (Giannakopoulos, 2015) chroma vector (Giannakopoulos, 2015) chroma deviation 
(Giannakopoulos, 2015) statistical features (Galván-Tejada, et al., 2016) และwavelet packet energy (Li et al., 2018)  

งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือสร้างตวัแบบจ าแนกเสียงเปิดวาลว์ของอุปกรณ์ดกัไอน ้ าจากเคร่ืองก าเนิดไอ
น ้ า และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบของวิธี SVM กบัวิธีหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (long short-term 
memory: LSTM) โดยใชเ้กณฑค์่า F1 (F1-score) ท่ีสูงท่ีสุด นอกจากน้ีงานวจิยัน้ีท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
ตวัแบบทั้งสองโดยใชชุ้ดขอ้มูล 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลท่ีขอ้มูลเสียงท่ีไม่สมดุลซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีมีเสียงเปิดวาวล์นอ้ยกวา่
เสียงท่ีไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์ กบัชุดขอ้มูลสมดุลท่ีท าการแกไ้ขปัญหาขอ้มูลเสียงท่ีไม่สมดุลดว้ยวิธีผสมผสาน (hybrid 
sampling) เพื่อหาตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับจ าแนกเสียงเปิดวาลว์ของอุปกรณ์ดกัไอน ้า  

 
ระเบียบวธีิวจิัย  
1. ข้อมูลและการเกบ็รวบรวมข้อมูล 

ขอ้มูลเสียงท่ีใช้ในการศึกษาได้จากการบันทึกเสียงการท างานของอุปกรณ์ดักไอน ้ า โดยสร้างท่อใส่
อุปกรณ์บนัทึกเสียงและน าไปติดกบัท่อท่ีปล่อยคอนเดนเสท อากาศ และก๊าซ ออกจากระบบไอน ้ าซ่ึงเป็นบริเวณท่ี
อยูใ่กลก้บัอุปกรณ์ดกัไอน ้า แลว้ท าการบนัทึกเป็นระยะเวลา 1 วนั (24 ชัว่โมง) 

2. การเตรียมข้อมูล 
การเตรียมขอ้มูลซ่ึงเป็นสัญญาณเสียงความยาว 24 ชั่วโมงเพื่อใช้ในการสร้างตวัแบบการจ าแนกเสียง                  

มีกระบวนการดงัน้ี 1) ท าการปรับลดค่า sampling rate ของเสียง ซ่ึงก็คือ การสุ่มตวัอย่างสัญญาณอนาลอกซ่ึงเป็น
สัญญาณไฟฟ้ามาแปลงเป็นสัญญาณดิจิตอลท่ีคอมพิวเตอร์เขา้ใจ ซ่ึงสัญญาณเสียงท่ีไดจ้ากการบนัทึกมีค่า sampling 
rate เท่ากบั 44,100 Hz จะท าการปรับลดลงเหลือ 16,000 Hz 2) เปล่ียนสัญญาณเสียงจากระบบสเตริโอเป็นระบบโม
โน และกรองค่าความถ่ีให้อยูใ่นช่วง 3,000 Hz ถึง 7,000 Hz 3) ท าการตดัแบ่งไฟลเ์สียงออกเป็นไฟลเ์สียงท่ีมีความ
ยาวไฟล์เสียงละ 2.5 วินาที บนัทึกไฟล์เสียงให้อยู่ในรูปไฟล์สัญญาณเสียงนามสกุล wav (.wav) ไดจ้ านวนไฟล์
ทั้งหมด 24,510 ไฟล ์4) ท าการแยกคุณลกัษณะของไฟลเ์สียงท่ีตดัแบ่งโดยใชว้ิธีท่ีอธิบายในหวัขอ้ 3. จะไดชุ้ดขอ้มูล
ท่ีมีขอ้มูลทั้งหมด 24,510 แถว ในจ านวนน้ีเป็นเสียงเปิดวาลว์จ านวน 31 แถวและไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์จ านวน 24,479 
แถว 4) สุ่มตวัอยา่งขอ้มูลโดยใชว้ธีิสุ่มตวัอยา่งแบบชั้นภูมิ โดยสุ่มตวัอยา่งจากขอ้มูลเสียงเปิดวาลว์และขอ้มูลท่ีไม่ใช่
เสียงเปิดวาลว์ คิดเป็นร้อยละ 70 ของจ านวนขอ้มูลในแต่ละกลุ่มโดยการสุ่มอยา่งง่าย รวมกนัไดชุ้ดขอ้มูลส าหรับการ
เรียนรู้ (training set) ส่วนท่ีเหลืออีกร้อยละ 30 ของขอ้มูลแต่ละกลุ่มจะเป็นชุดขอ้มูลส าหรับการทดสอบ (testing set)  

น าชุดขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้มาแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ส่วนท่ีหน่ึงสุ่มตวัอย่างร้อยละ 80 ของขอ้มูลชุดน้ี 
เป็นชุดขอ้มูลเรียนรู้ (training set) และท่ีเหลือร้อยละ 20 ของขอ้มูลชุดน้ี เป็นชุดขอ้มูลตรวจสอบ (validation set) 
จ  านวนขอ้มูลของแต่ละชุดขอ้มูลแสดงดงัตารางที่ 1 
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ตารางที ่1 จ  านวนขอ้มูลตวัอยา่งของแต่ละชุดขอ้มูล 

กลุ่มข้อมูล Training Set Validation Set Testing Set รวม 

เสียงเปิดวาล์ว 17 4 10 31 
ไม่ใช่เสียงเปิดวาล์ว 13,709 3,428 7,342 24,479 
รวม 13,726 3,432 7,352 24,510 

3. การแยกคุณลกัษณะของเสียง 
งานวิจยัน้ีใชว้ิธีการแยกคุณลกัษณะของเสียงทั้ งหมด 5 วิธี ไดแ้ก่ ZCR spectral centroid spectral rolloff 

MFCC และ STFT โดยมีรายละเอียดของแต่ละวธีิดงัน้ี 

3.1 อัตราค่าตัดศูนย์ (zero crossing rate: ZCR) 
อตัราค่าตดัศูนย ์(ZCR) (Tzanetakis & Cook, 2002) คืออตัราการขา้มผา่นศูนยภ์ายในเฟรม t กล่าวคือ อตัรา

ค่าตดัศูนยข์องสัญญาณเสียง คือ อตัราของสัญญาณขา้มเส้นศูนยแ์อมพลิจูดโดยเปล่ียนจากค่าบวกเป็นค่าลบ หรือ
เปล่ียนจากค่าลบเป็นค่าบวก อตัราค่าตดัศูนยข์องแต่ละเฟรมค านวณโดยใชส้มการ (1) 

 ZCRt = ∑
|sign(xi) - sign(xi - 1)|

2N
N
i = 1                                                    (1) 

โดยท่ี  sign(xi)  คือ ฟังกช์นัท่ีใหค้่าสัญญาณโดเมนเวลา xi ซ่ึงมีค่าเป็น 1 เม่ือ xi อยูเ่หนือเส้นสัญญาณศูนย ์หรือมี  
                             ค่าเป็น -1 ถา้ xi อยูต่  ่ากวา่เส้นสัญญาณศูนย ์นอกจากน้ีมีค่าเป็น 0 ถา้ xi อยูบ่นเส้นสัญญาณ 
                             ศูนย ์ 
         N คือ ความยาวของสัญญาณภายในเฟรม t  
          i คือ หมายเลขช่วงความถ่ี ซ่ึงมีค่าอยูใ่นช่วง 1 ถึง N 

3.2 Spectral Centroid 
Spectral Centroid (Tzanetakis & Cook, 2002) เป็นการวดัต าแหน่งและรูปร่างของสเปกตรัมอย่างง่าย ท่ี

แสดงถึงค่าศูนยก์ลางของสเปกตรัมจากการแปลงฟูเรียร์ระยะสั้น (Short-Time Fourier Transform) Spectral Centroid 
(Ct) ของเฟรม t ค านวณโดยใชส้มการ (2) 

 Ct = 
∑ Mt[i] × i N

i = 1

∑ Mt[i]N
i = 1

    (2) 

โดยท่ี  Mt[i] คือ การแปลงฟูเรียร์ท่ีเฟรม t และช่วงความถ่ีท่ี i 
        N คือ ความยาวของสัญญาณในเฟรม t 
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3.3 Spectral rolloff 
Spectral rolloff คือ การวดัความเบข้องรูปร่างสเปกตรัมซ่ึงมีลกัษณะเบข้วา ส าหรับสเปกตรัมท่ีเบข้วาจะ

เป็นส่วนท่ีมีค่า spectral rolloff สูง ก าหนดใหเ้ป็นองคป์ระกอบทางความถ่ีรอง ภายใต ้85 เปอร์เซ็นของการกระจาย
ขนาดของสเปคตรัม (Tzanetakis & Cook, 2002; Burred & Lerch, 2004) ค  านวณโดยใชส้มการ (3)  

 ∑ |Xt[i]| ≤ 0.85 ∑ |Xt[i]|N / 2
i = 1

K
i = 1    (3) 

โดยท่ี Xt[i] คือ แมกนิจูดของสเปกตรัมท่ีสอดคลอ้งกนั 
       i คือ หมายเลขช่วงความถ่ี 
        K คือ ความถ่ี spectral rolloff ในเฟรม t 
     N คือ ความยาวของสัญญาณในเฟรม t 

3.4 สัมประสิทธ์ิเซปสตรัมบนความถี่แบบเมล (mel-frequency cepstral coefficient: MFCC) 
เซปสตรัม (cepstral) เป็นการแปลงโคไซน์แบบไม่ต่อเน่ือง (discrete cosine transform) ของลอการิทึมจาก

สเปกตรัมสัญญาณในช่วงสั้น ๆ สัมประสิทธ์ิเซปสตรัมบนความถ่ีแบบเมลเป็นเทคนิคท่ีปรับปรุงจากเซปสตรัม ดว้ย
การปรับสเกลของสเปกตรัมให้อยู่บนสเกลท่ีเหมาะสมส าหรับการฟังของมนุษย์โดยสังเกตจากลักษณะของ
สัญญาณเสียง สัญญาณเสียงในช่วงความถ่ีต ่าจะมีความส าคญัมากกวา่ช่วงความถ่ีสูง จึงออกแบบสเกลของสเปกตรัม
ให้สามารถเก็บรายละเอียดของสัญญาณเสียงช่วงความถ่ีต ่าไดม้ากกว่า เรียกการออกแบบน้ีวา่สเกลเมล (mel scale) 
โดยมีขั้นตอนในการค านวณหาค่าสัมประสิทธ์ิเซปตรัมบนสเกลเมล (Junto, 2015; Kopanyapipat, 2015) ดงัน้ี 

ในการค านวณค่า MFCC จะเร่ิมจาก 1) แปลงสัญญาณเสียงใหอ้ยูใ่นโดเมนของความถ่ี โดยวิธีการแปลงฟู
เรียร์แบบเร็ว (fast fourier transform: FFT) 2) ค  านวณหาพลังงานสเปกตรัมท่ีผ่านตัวกรอง (mel scale filtering) 
ขั้นตอนน้ีน าความถ่ีท่่ีไดจ้ากการค านวณสเปกตรัม (ค่า FFT) มาหาขนาดก าลงัสอง ได ้|x(k)|2 ส่งผา่นชุดตวักรองแบบ
สามเหล่ียมในสเกลเมล เพ่ือเนน้ความส าคญัของความถ่ีท่ีอยูใ่นช่วงกลางของชุดตวักรองแต่ละตวักรองตามสมการ 
(4) โดยท่ีความถ่ีกลางของตวักรองแต่ละชุดนั้นเกิดจากการแปลงค่าความถ่ีปรกติ (f) ให้อยู่บนสเกลเมล (Mel(f) ) 
ตามสมการ (5) 3) การค านวณสัมประสิทธ์ิเซปสตรัมบนสเกลเมล (MFCC) จะน าลอการิทึม (log(.)) ของพลงังานมา
ผา่นการแปลงโคไซน์แบบไม่ต่อเน่ือง (discrete cosine transform) ท าใหไ้ดค้่าสัมประสิทธ์ิเซปสตรัมมบนสเกลเมล c 
ล าดบัท่ี m ตามสมการ (6) 

 Ej = ∑ ϕj.(k)
n
2
 - 1

k = 0 |x(k)|2 ; 0 ≤ j ≤ J  (4) 

เม่ือ ϕj คือ ค่าประจ าตวักรองท่ี j 
 x(k) คือ สเปคตรัม 
และ    Ej คือ ค่าพลงังานสเปกตรัมท่ีผา่นตวักรอง 
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  Mel(f) = 1125 × ln(1 + 
f

700
)   (5) 

โดยท่ี  Mel(f) คือ ความถ่ีแบบเมล (Mel-Frequency)  
และ          f  คือ ความถ่ีปรกติ หน่วยเป็น เฮิร์ท (Hz)  

 cm = wt(m) ∑ log10(Ej)cos (
π

J
(j - 0.5)m)  ; m = 0, 1, ..., J - 1J

j = 1   (6) 

   เม่ือ  wt(m) = {

1

√J
, m = 0

√2

J
, 1 ≤ m < J

 

โดยท่ี wt(m) คือ ฟังกช์ัน่เง่ือนไข 

 j คือ อนัดบัของตวักรอง  

J คือ จ านวนตวักรอง 

3.5 การแปลงฟูเรียร์ระยะส้ัน (short-time fourier transform: STFT)  
การแปลงฟูเรียร์ระยะสั้ น เป็นอีกหน่ึงวิธีท่ีมีประสิทธิภาพส าหรับการประมวลผลสัญญาณเสียง ซ่ึงจะ

แปลงสัญญาณเสียงจากโดเมนเวลาไปเป็นโดเมนเวลาและความถ่ี โดยอาศยัฟังกช์นัหนา้ต่าง สามารถระบุแอมพลิจูด
ท่ีซับซ้อนเทียบกบัเวลา และความถ่ีของสัญญาณเสียง (Colen, 1995) ในการค านวณ STFT จะเร่ิมตน้จากการแบ่ง
สัญญาณเสียงออกเป็นส่วนสั้ น ๆ แลว้คูณแต่ละส่วนตามฟังก์ชันหน้าต่าง เน่ืองจากใช้การแปลงฟูเรียร์แบบไม่
ต่อเน่ืองทางเวลา (discrete-time fourier transform: DTFT) จะไดสู้ตรค านวณ STFT (Ahmadizadeh, 2014) ดงัสมการ 
(7) 

 X(ω, n0) = ∑ w[n]x[n + n0]exp(-jωn)N - 1
n = -N          (7) 

โดยท่ี   (x[n0 – N],…, x[n0 + N – 1])T คือ ส่วนของสัญญาณเสียง 
                                        w[n] คือ ฟังกช์นัหนา้ต่าง  
และ                                X(ω, n0) คือ STFT  เป็นฟังกช์นัของทั้งความถ่ี ω และเวลา n0 

4. การแก้ไขปัญหาข้อมูลไม่สมดุล 
เน่ืองจากขอ้มูลเสียงในชุดขอ้มูลเรียนรู้เป็นขอ้มูลท่ีไม่สมดุลในแต่ละกลุ่มจึงท าการแกปั้ญหาดว้ยวิธีการ

ปรับขอ้มูลตวัอยา่งแบบผสมผสาน (hybrid sampling) เป็นการน าเทคนิควิธีสุ่มเกิน (Oversampling) ซ่ึงเป็นการสุ่ม
เพ่ิมจ านวนข้อมูลในกลุ่มส่วนน้อยให้มีจ านวนใกล้เคียงหรือเท่ากับจ านวนของกลุ่มส่วนมาก และวิธีสุ่มลด 
(Undersampling) ซ่ึงเป็นวิธีการสุ่มลดจ านวนขอ้มูลในกลุ่มส่วนมากใหมี้จ านวนใกลเ้คียงหรือเท่ากบัจ านวนในกลุ่ม
ส่วนนอ้ย มาท างานร่วมกนั (Kesornsit, et al., 2018) โดยมีขั้นตอนในการปรับขอ้มูลตวัอยา่งดงัต่อไปน้ี 
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1) หาค่ากลางของจ านวนขอ้มูลเพ่ือเป็นจ านวนในการสุ่มตวัอยา่งโดยใชจ้ านวนขอ้มูลในกลุ่มส่วนมาก และ

จ านวนขอ้มูลในกลุ่มส่วนนอ้ย ซ่ึงสามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี (8) 

                                                                     center = (class0 + class1)
2⁄  (8) 

                                  เม่ือ class0 คือ จ านวนขอ้มูลของกลุ่มส่วนมาก ซ่ึงเป็นกลุ่มขอ้มูลเสียงท่ีไม่ใชเ้สียงเปิดวาลว์ 
                                 และ class1 คือ จ านวนขอ้มูลของกลุ่มส่วนนอ้ย ซ่ึงเป็นกลุ่มขอ้มูลเสียงเปิดวาลว์ 

2) ใชเ้ทคนิควิธีการสุ่มเกินเพ่ือเพ่ิมจ านวนขอ้มูลในกลุ่มเสียงเปิดวาลว์โดยใชว้ิธีการสุ่มตวัอยา่งแบบง่ายใน

การสุ่มขอ้มูลเสียงเปิดวาลว์ใหมี้จ านวนเพ่ิมข้ึนจนเท่ากบัค่ากลางท่ีค  านวณไดจ้ากขอ้ 1 

3) ใชเ้ทคนิควิธีการสุ่มลดเพื่อลดขอ้มูลในกลุ่มเสียงท่ีไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์โดยใชว้ิธีการสุ่มตวัอยา่งแบบง่าย

ในการสุ่มขอ้มูลท่ีไม่ใชเ้สียงเปิดวาลว์ใหมี้จ านวนเท่ากบัค่ากลางท่ีค  านวณไดจ้าก 1  

4) รวมขอ้มูลท่ีไดใ้นขอ้ 2) และขอ้ 3) ขอ้มูลท่ีไดจ้ะเป็นขอ้มูลท่ีมีจ านวนขอ้มูลเสียงเปิดวาล์วและขอ้มูลท่ี

ไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์เท่ากนั เพ่ือใชใ้นการสร้างตวัแบบและทดสอบตวัแบบต่อไป  

5. เทคนิคการจ าแนกเสียง 
งานวิจยัน้ีสร้างตวัแบบการจ าแนกเสียงและท าการเปรียบเทียบตวัแบบจากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน 

และวธีิหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว โดยมีรายละเอียดแต่ละวธีิดงัน้ี 

5.1 วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (support vector machine: SVM)  

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน  เป็นการเรียนรู้แบบมีผูส้อน ซ่ึงน ามาช่วยแกปั้ญหาการจ าแนกกลุ่มของขอ้มูล 
โดยอาศยัหลกัการของการหาค่าเหมาะท่ีสุด (optimization) เพ่ือประมาณค่าน ้ าหนกัของตวัแบบเชิงเส้น เพื่อให้ได้
เส้นตรงท่ีใชแ้บ่งกลุ่มขอ้มูล (hyperplane) ท่ีเหมาะสมท่ีสุด แนวคิดของวิธี SVM คือการแปลงค่าของขอ้มูลใน input 
space ไปยงัพ้ืนท่ีคุณลกัษณะ (feature space) โดยอาศยั kernel function แลว้หาเส้นตรงท่ีใชแ้บ่งขอ้มูลทั้งสองออก
จากกนั โดยเส้นตรงท่ีแบ่งขอ้มูลสองกลุ่มท่ีดีท่ีสุดเป็นเส้นตรงท่ีมีระยะขอบมากท่ีสุด (Pinmuang & Thonhkam, 
2017) แสดงดงัรูปที ่1 และสมการส าหรับการตดัสินใจ (Thamsiri & Meesad, 2011) แสดงดงัสมการท่ี (9)  

  y = sign(∑ wi∅i(x)∅i(xi)
ns
i = 1 + b)  (9) 

 ∅(x) = [∅1(x1),∅2(x2),...,∅n(xn)]T  (10) 

โดย y คือ ค่ากลุ่มของขอ้มูลมีค่าเป็น 1 เม่ือขอ้มูลอยู่ในกลุ่มท่ีสนใจ (เป็นเสียงเปิดวาล์ว) และมีค่าเป็น -1 เม่ือ
ขอ้มูลอยูใ่นกลุ่มท่ีไม่สนใจ (ไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์) 

            wi คือ ค่าน ้าหนกั (weight) 
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 x คือ ค่าคุณลกัษณะหรือขอ้มูลน าเขา้ 
 xi คือ ซพัพอร์ตเวกเตอร์ 
 ns คือ จ านวนซพัพอร์ตเวกเตอร์ 
และ b คือ ค่าเอนเอียง (bias) 
 

 
รูปที่ 1 เส้นตรงในการจ าแนกขอ้มูลและระยะขอบ (Margin) 

 
แต่ขอ้มูลจริงท่ีพบส่วนใหญ่นั้น ขอ้มูลทั้ง 2 กลุ่มไม่สามารถแบ่งไดด้ว้ยสมการเส้นตรง ดงันั้นจึงตอ้งมี

เคร่ืองมือมาช่วยให้ขอ้มูลเหล่านั้นเรียงตวัใหม่ในพ้ืนท่ีหลากมิติ ซ่ึงเคร่ืองมือเหล่านั้นคือ kernel function ดงัสมการ 
(11)  

 K(xi, xj) = ∅(xi)∅(xj)  (11) 

ทั้งน้ี kernel function ท่ีนิยมใชมี้อยู ่3 ชนิดดว้ยกนั (Kaewtai, 2009) ไดแ้ก่ 
- โพลีโนเมียล (polynomial) 

 K(xi, xj) = (<xi
Txj> + 1)d  (12) 

เม่ือ d คือ ค่าเลขยกก าลงั 
- เรเดียลเบสิสฟังกช์ัน่ (radial basis function: RBF) 

 K(xi, xj) = exp (-
|xi - xj|

2

2σ2 )  (13) 

เม่ือ σ คือ ค่าพารามิเตอร์ 
- ซิกมอยด ์(sigmoid) 

 K(xi, xj) = tanh(αxi
Txj + c)   (14) 
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เม่ือ  α และ c คือ ค่าพารามิเตอร์ 
ดงันั้นสมการส าหรับการจ าแนกขอ้มูลสามารถแสดงดงัสมการท่ี (15) 

 f(x) = sign(∑ wiK(xi, xj) 
ns
i = 1 + b)  (15) 

เม่ือ f(x) คือ ฟังก์ชนัท่ีใชใ้นการจ าแนกกลุ่มของ SVM โดยหาก f(x) มีค่าเป็นบวก จะจ าแนกเสียงเป็นเสียงเปิด
วาลว์ และหาก มีค่าเป็นลบ จะจ าแนกเสียงเป็นไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์ 

5.2 วธีิหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (long short-term memory: LSTM) 

หน่วยความจ าระยะสั้ นแบบยาว (LSTM) เป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลบัชนิดพิเศษท่ีสามารถ
เรียนรู้อนุกรมเวลาระยะยาว หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวไดรั้บการออกแบบมาเพ่ือหลีกเล่ียงปัญหาการจดจ าใน
ระยะยาว โดยออกแบบใหมี้เกท (gate) ทั้งหมด 3 เกท  ไดแ้ก่ อินพุตเกท (input gate) ฟอร์เกท็เกท (forget gate) และ 
เอาต์พุตเกท (output gate) (Apaydin et al., 2020) นอกจากน้ีย ังมีสถานะอินพุตของเซล์ ( input cell state: C̃t) 
หน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาวมีโครงสร้างเป็นลูกโซ่ท่ีคลา้ยกบัโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลบัอยา่งง่าย แต่มี
ความแตกต่างกนัในโครงสร้างของตวัแบบท่ีซับซ้อนกว่า เช่น เกท 3 เกท ส าหรับท าหน้าท่ีควบคุมการไหลของ
ขอ้มูลเขา้หรือขอ้มูลออก และมีเซลลส์ าหรับจดจ าช่วงเวลาต่าง ๆ แสดงดงัรูปที ่2 (Cui et al., 2018) 

 

 
รูปที่ 2 โครงสร้างของหน่วยความจ าระยะสั้นแบบยาว (LSTM) 

 
ส าหรับการค านวณค่าอินพุตเกท (it) ฟอร์เก็ทเกท (ft) เอาตพ์ุตเกท (ot) และ สถานะอินพุตของเซล ์(input 

cell state: C̃t) ของเวลา t จะค านวณจากสมการ (16) ถึง (19) 

 ft = σg(Wfxt + Ufht-1 + bf) (16) 

 it = σg(Wixt + Uiht-1 + bi)                            (17) 
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 ot = σg(Woxt + Uoht-1 + bo)                         (18) 

 C̃t = tanh(WCxt + UCht-1 + bC)                  (19) 

โดยท่ี  Wf, Wi, Wo และ WC เป็นเมทริกซ์น ้าหนกัเลเยอร์ซ่อน (hidden layer) ขอ้มูลเขา้ของแต่ละเกทและสเตท 
 Uf, Ui, Uo และ UC เป็นเมทริกซ์น ้าหนกัท่ีเช่ือมต่อสถานะเอาทพ์ทุของเซลลใ์นอดีตกบัแต่ละเกทและสเตท 
 bf, bi, bo และ bC เป็นเวกเตอร์ค่าความเอนเอียงของแต่ละเกทและสเตท 
และ σg คือ Activation Function ของเกท ซ่ึงจะเป็นฟังกช์นั Sigmoid 

จะใชส้มการ (20) ถึง (21) เพื่อค  านวณสถานะเอาตพ์ุตของเซลล ์(Ct) และเอาตพ์ตุเลเยอร์ (ht) 

 Ct = ft × Ct - 1 + it × C̃t                               (20) 

 ht = ot × tanh(Ct)                                       (21) 

โดยท่ี tanh เป็น Activation Function ของเอาตพ์ุตเลเยอร์ 

ส าหรับ Activation Function ของเอาต์พุตเลเยอร์ท่ีใช้ในงานวิจัยน้ีมี 3 ชนิด ได้แก่ rectified linear unit 
(relu), hyperbolic tangent (tanh) และ sigmoid ซ่ึงเป็นฟังก์ชนัทัง่ไปท่ีใชง้านส าหรับ LSTM สามารถค านวณไดด้งั
สมการท่ี (22) ถึง สมการท่ี (24) 
- Sigmoid 

 g(z) = 
1

1 + e- z                                               (22) 

- Tanh 

 g(z) = 
ez - e- z

ez + e- z                                              (23) 

- ReLU 
 g(z) = max(0,z)                                         (24) 

6. การก าหนดพารามเิตอร์ของตวัแบบ 
ในการสร้างตวัแบบการจ าแนกเสียงเปิดวาล์วของอุปกรณ์ดกัไอน ้ า โดยใชว้ิธีการทั้งสองวิธีจ าเป็นตอ้ง

ก าหนดและปรับค่าพารามิเตอร์เพ่ือให้ได้ตัวแบบท่ีให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกเสียง ดีท่ีสุด การปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบพิจารณาจากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการศึกษาในคร้ังน้ี (Albon, 2017; Navlani, 
2019)  

โดยวิธี SVM จะท าการปรับค่าพารามิเตอร์ของตวัแบบทั้งหมด 3 ค่า ไดแ้ก่ kernel function, C และ gamma 
แสดงค่าพารามิเตอร์ท่ีปรับดงัต่อไปน้ี 
-  
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- kernel function คือ การแปลงขอ้มูลอินพุตของชุดขอ้มูลท่ีก าหนดให้อยู่ในรูปแบบท่ีตอ้งการ ในงานวิจัยน้ีใช้ 

kernel function 4 ฟังกช์นัไดแ้ก่ linear, polynomial of 3rd degree, sigmoid และ radial basis function  
- C คือ ค่าท่ีก าหนดให้มีจุดขอ้มูลละเมิดเส้นขอบ โดยส่งผลต่อความกวา้งของเส้นขอบ ในงานวิจยัน้ีก าหนด 4 ค่า 
ไดแ้ก่ 10, 100, 500 และ 1,000 
- gamma คือ การก าหนดการแพร่กระจายของ kernel จึงเป็นขอบเขตการตดัสินใจ หากมีค่าต ่า เส้นโคง้ของขอบเขต
การตดัสินใจจะต ่า ในทางตรงขา้มหากมีค่าสูงขอบเขตการตดัสินใจจะกวา้ง ดงันั้นเส้นโคง้ของขอบเขตการ
ตดัสินใจจะสูง ซ่ึงจะสร้างเป็นขอบเขตการตดัสินใจรอบ ๆ จุดขอ้มูล ในงานวิจยัน้ีก าหนด 7 ค่า ไดแ้ก่ 0.000001 
0.00001 0.0001 0.001 0.01 0.1 และ 1.0 ยกเวน้ gamma ของ linear function จะมีค่าเท่ากบั 1  

วิธี LSTM จะท าการสร้างตวัแบบจ าลองตามล าดบั (sequential model) เป็นการเรียงซ้อนของชั้นเชิงเส้น 
โดยมีชั้นของขอ้มูลเขา้ (input layer) และชั้นของขอ้มูลผลการวิเคราะห์ (output layer) นอกจากน้ียงัมีฟังกช์นัส าหรับ
การเรียนรู้ และการท านาย ซ่ึงจะมีการปรับค่าพารามิเตอร์ (Zhu & Chollet, 2020; Brownlee, 2017; Lim et al., 2019; 
TensorFlow, 2021) ดงัน้ี 

ชั้นของขอ้มูลเขา้ (input layer) ซ่ึงเป็นการก าหนดลกัษณะต่าง ๆ ของขอ้มูลเขา้ จะก าหนดคุณสมบติัของ
ชั้นขอ้มูลเขา้ 4 ค่า ไดแ้ก่ units, input shape, dropout และ return sequences มีการก าหนดค่าดงัต่อไปน้ี 
- units ก าหนดค่าเท่ากบั 64  
- input shape ก าหนดค่าเป็น (1, 536) โดยค่าแรกคือ จ านวนแถวของขอ้มูลเขา้ในแต่ละรอบ ซ่ึงในแต่ละรอบจะ
น าเขา้ 1 แถว และค่าท่ีสอง คือจ านวนของตวัแปรหรือจ านวนคุณลกัษณะ (feature) ของขอ้มูล ซ่ึงมี 536 ค่า 
- dropout ก าหนดใหมี้ค่าตั้งแต่ 0.1 จนถึง 0.5 เพ่ิมทีละ 0.1  
- return sequences ก าหนดใหมี้ค่าเป็นจริง (true)  

ชั้นของขอ้มูลผลการวิเคราะห์ (output layer) จะตอ้งก าหนดคุณสมบติัของชั้นผลการวิเคราะห์ 2 ค่า ไดแ้ก่ 
units และ activation function  โดย units ก าหนดค่าเท่ากบั 1 เพราะเป็นการสร้างตวัแบบเพ่ือจ าแนกกลุ่ม 2 กลุ่มจะ
แสดงค่าความน่าจะเป็นท่ีจะเป็นกลุ่ม 1 หรือกลุ่มท่ีสนใจ ส่วน activation function ของ output layer ใช ้3 ฟังก์ชนั 
ไดแ้ก่ tanh, relu และ sigmoid ดงัแสดงในสมการท่ี (22) ถึง สมการท่ี (24) 

ฟังกช์นัส าหรับการเรียนรู้จะใชฟั้งกช์นั compile เป็นการก าหนดค่ากระบวนการเรียนรู้ของตวัแบบ มีการ
ก าหนดค่า 3 ค่า ไดแ้ก่ loss, optimizer และ metrics โดยก าหนดค่าดงัต่อไปน้ี 
- loss เป็นการก าหนดฟังก์ชันการสูญเสีย (loss function) ให้เป็น binary_crossentropy เน่ืองจากเป็นปัญหาการ
จ าแนกกลุ่ม 2 กลุ่ม ผลลพัธ์การท านายของตวัแบบจะบอกค่าความน่าจะเป็นวา่มีโอกาสท่ีจะเป็นกลุ่ม 1 โดยปกติ
จะก าหนดให ้1 แทนกลุ่มท่ีสนใจและ 0 แทนกลุ่มท่ีไม่สนใจ  
- optimizer ใชอ้ลักอริทึม ADAM ซ่ึงอลักอริทึมน้ีสามารถปรับค่า learning rate ส าหรับพารามิเตอร์ในแต่ละคร้ังได ้
ดงันั้นจึงปรับค่า learning rate ทั้งหมด 6 ค่า ไดแ้ก่ 0.1 0.01 0.001 0.0001 และ 0.00001  



The Journal of Applied Science                                                                              Vol. 21 No. 1 [2022]: 244672 
วารสารวทิยาศาสตรป์ระยกุต ์          doi: 10.14416/j.appsci.2022.01.007 

 - 13 - 

 
- metrics เป็นการก าหนดเกณฑก์ารประเมินผลตวัแบบ งานวิจยัน้ีใชเ้กณฑ ์accuracy คือให้แสดงในรูปแบบของค่า
ความถูกตอ้ง 

ฟังก์ชนัส าหรับการท านายจะใชฟั้งก์ชนั fit เป็นฟังก์ชนัในการเรียนรู้โดยใชข้อ้มูลเรียนรู้ (training set)                   
ซ่ึงท าการก าหนดค่าอาร์กิวเมนต ์2 ค่า ไดแ้ก่ epochs และ batch size โดยก าหนดค่าดงัต่อไปน้ี 
- epochs เท่ากบั 100 เป็นการวนซ ้ าขอ้มูล x และ y ในการเรียนรู้ตวัแบบโดยแต่ละ Epoch จะท าให้ Loss ลดลง 
ในขณะท่ี Accuracy เพ่ิมข้ึน 
- batch size เท่ากบั 64 เป็นการก าหนดจ านวนตวัอยา่งต่อการอปัเดตค่า gradients  

ในการแยกคุณลกัษณะของเสียงจากโดยใชว้ิธีการ 5 วิธีและการสร้างตวัแบบทั้งสองวิธี เขียนโปรแกรม
โดยใชภ้าษา Python บน Google Colab (https://colab.research.google.com/) 

7. การวดัประสิทธิภาพของตวัแบบ 
งานวจิยัน้ีใชเ้กณฑก์ารวดัประสิทธิภาพของตวัแบบ ไดแ้ก่ ค่าความเท่ียง (precision) ค่าการเรียกคืน (recall) 

และค่า F1 (F1-score) โดยมีทางเลือกในการสรุปผลการท านายดงัตารางที่ 2 
 
ตารางที่ 2 Confusion Matrix  

ค่าท านาย 
ค่าจริง 

เสียงเปิดวาล์ว ไม่ใช่เสียงเปิดวาล์ว 

เสียงเปิดวาล์ว TP FP 
ไม่ใช่เสียงเปิดวาล์ว FN TN 

 
  โดยท่ี  true positive (TP) คือ ขอ้มูลท่ีค่าจริงเป็นเสียงเปิดวาลว์ ท านายถูกวา่เป็นเสียงเปิดวาลว์ 
 true negative (TN) คือ ขอ้มูลท่ีค่าจริงไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์ ท านายถูกวา่ไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์ 
 false positive (FP) คือ ขอ้มูลท่ีค่าจริงไม่ใช่เป็นเสียงเปิดวาลว์ ท านายผดิวา่เป็นเสียงเปิดวาลว์ 
 false negative (FN) คือ ขอ้มูลท่ีค่าจริงเป็นเสียงเปิดวาลว์ ท านายผดิวา่ไม่ใช่เสียงเปิดวาลว์ 

7.1 ค่าความเท่ียง (precision) 
ค านวณหาการท านายท่ีถูกตอ้งเพื่อวดัความแม่นย  าของตวัแบบโดยคิดจากสัดส่วนของจ านวนการท านาย

เสียงเปิดวาลว์ถูกตอ้ง (true positive) เทียบกบัผลรวมของจ านวนการท านายวา่เป็นเสียงเปิดวาลว์ทั้งหมด 

 Precision = 
TP

TP + FP
  (25) 
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7.2 ค่าการเรียกคืน (recall) 
ค านวณหาความถูกตอ้งในการท านายเสียงเปิดวาลว์ของตวัแบบโดยคิดจากสัดส่วนของจ านวนการท านาย

วา่เป็นเสียงเปิดวาลว์ถูกตอ้ง (true positive) เทียบกบัจ านวนเสียงเปิดวาลว์ในขอ้มูลชุดนั้น 

 Recall = 
TP

TP + FN
  (26) 

7.3 ค่า F1 (F1-score) 
ค่าเฉล่ียฮาร์มอนิก (harmonic mean) ระหวา่งค่าความเท่ียง (precision) และค่าการเรียกคืน (recall) และเป็น

ค่าท่ีใชเ้พ่ือหาตวัแบบท่ีมีความสมดุลท่ีดีระหวา่งค่าความเท่ียง และค่าการเรียกคืน ค านวณไดจ้ากสมการท่ี (24) 

 F1-Score = 
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
 (27)  

8. ผลและวจิารณ์ผลการทดลอง 
จากการทดลองสร้างตวัแบบดว้ยวิธี SVM และวิธี LSTM โดยท าการปรับค่าพารามิเตอร์ตามท่ีกล่าวไวใ้น

หวัขอ้ 6 ด าเนินการสร้างตวัแบบโดยใชชุ้ดขอ้มูลการเรียนรู้ท่ีขอ้มูลไม่สมดุลกบัชุดขอ้มูลการเรียนรู้ท่ีขอ้มูลสมดุลท่ี
ปรับแกด้ว้ยการใชว้ิธีผสมผสาน ผลการศึกษาเม่ือทดสอบดว้ยขอ้มูลชุดทดสอบแสดงดงัตารางที่ 3 และตารางที ่4 
 
ตารางที ่3 ตารางผลการวิเคราะห์ของขอ้มูลชุดทดสอบท่ีสร้างตวัแบบดว้ยวิธี SVM 

พารามเิตอร์ ชุดการเรียนรู้ข้อมูลทีไ่ม่สมดุล ชุดการเรียนรู้ที่ข้อมูลสมดุล 

kernel gamma C 
Precision 

(%) 
Recall 
(%) 

F1-score 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall 
(%) 

F1-score 
(%) 

linear 1 100 62.50 50.00 55.56 50.00 60.00 54.55 
linear 1 500 62.50 50.00 55.56 50.00 60.00 54.55 
linear 1 1000 62.50 50.00 55.56 50.00 60.00 54.55 
poly 0.000001 10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
poly 0.000001 100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
poly 0.000001 500 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
poly 0.000001 1000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
poly 0.00001 10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
poly 0.00001 100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
poly 0.00001 500 0.00 0.00 0.00 50.00 10.00 16.67 
poly 0.00001 1000 0.00 0.00 0.00 28.57 20.00 23.53 
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poly 0.0001 10 0.00 0.00 0.00 27.78 50.00 35.71 
poly 0.0001 100 0.00 0.00 0.00 50.00 70.00 58.33 
poly 0.0001 500 100.00 10.00 18.18 53.85 70.00 60.87 
poly 0.0001 1000 50.00 10.00 16.67 58.33 70.00 63.64 
poly 0.001 10 100.00 30.00 46.15 58.33 70.00 63.64 
poly 0.001 100 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.001 500 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.001 1000 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.01 10 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.01 100 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.01 500 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.01 1000 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.1 10 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.1 100 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.1 500 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 0.1 1000 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 1 10 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 1 100 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 1 500 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 
poly 1 1000 80.00 40.00 53.33 63.64 70.00 66.67 

sigmoid 0.000001 10 0.00 0.00 0.00 13.16 100.00 23.26 
sigmoid 0.000001 100 0.00 0.00 0.00 40.00 80.00 53.33 
sigmoid 0.000001 500 0.00 0.00 0.00 44.44 80.00 57.14 
sigmoid 0.000001 1000 33.33 10.00 15.38 44.44 80.00 57.14 
sigmoid 0.00001 10 0.00 0.00 0.00 40.00 80.00 53.33 
sigmoid 0.00001 100 33.33 10.00 15.38 44.44 80.00 57.14 
sigmoid 0.00001 500 50.00 30.00 37.50 50.00 70.00 58.33 
sigmoid 0.00001 1000 57.14 40.00 47.06 54.55 60.00 57.14 
sigmoid 0.0001 10 33.33 10.00 15.38 47.06 80.00 59.26 
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sigmoid 0.0001 100 55.56 50.00 52.63 53.85 70.00 60.87 
sigmoid 0.0001 500 41.18 70.00 51.85 42.11 80.00 55.17 
sigmoid 0.0001 1000 36.84 70.00 48.28 33.33 80.00 47.06 
sigmoid 0.001 10 27.27 30.00 28.57 9.28 90.00 16.82 
sigmoid 0.001 100 25.00 30.00 27.27 9.18 90.00 16.67 
sigmoid 0.001 500 23.08 30.00 26.09 9.18 90.00 16.67 
sigmoid 0.001 1000 23.08 30.00 26.09 9.18 90.00 16.67 
sigmoid 0.01 10 0.00 0.00 0.00 0.47 70.00 0.94 
sigmoid 0.01 100 0.00 0.00 0.00 0.47 70.00 0.94 
sigmoid 0.01 500 0.00 0.00 0.00 0.47 70.00 0.94 
sigmoid 0.01 1000 0.00 0.00 0.00 0.47 70.00 0.94 
sigmoid 0.1 10 50.00 10.00 16.67 0.27 60.00 0.55 
sigmoid 0.1 100 50.00 10.00 16.67 0.27 60.00 0.55 
sigmoid 0.1 500 50.00 10.00 16.67 0.27 60.00 0.55 
sigmoid 0.1 1000 50.00 10.00 16.67 0.27 60.00 0.55 
sigmoid 1 10 33.33 10.00 15.38 0.40 80.00 0.79 
sigmoid 1 100 25.00 10.00 14.29 0.40 80.00 0.79 
sigmoid 1 500 25.00 10.00 14.29 0.40 80.00 0.79 
sigmoid 1 1000 25.00 10.00 14.29 0.40 80.00 0.79 

rbf 0.000001 10 0.00 0.00 0.00 22.50 90.00 36.00 
rbf 0.000001 100 0.00 0.00 0.00 42.11 80.00 55.17 
rbf 0.000001 500 33.33 10.00 15.38 44.44 80.00 57.14 
rbf 0.000001 1000 33.33 10.00 15.38 50.00 80.00 61.54 
rbf 0.00001 10 0.00 0.00 0.00 42.11 80.00 55.17 
rbf 0.00001 100 33.33 10.00 15.38 47.06 80.00 59.26 
rbf 0.00001 500 57.14 40.00 47.06 54.55 60.00 57.14 
rbf 0.00001 1000 57.14 40.00 47.06 50.00 60.00 54.55 
rbf 0.0001 10 33.33 10.00 15.38 43.75 70.00 53.85 
rbf 0.0001 100 57.14 40.00 47.06 53.85 70.00 60.87 
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rbf 0.0001 500 62.50 50.00 55.56 53.85 70.00 60.87 
rbf 0.0001 1000 62.50 50.00 55.56 53.85 70.00 60.87 
rbf 0.001 10 50.00 40.00 44.44 50.00 70.00 58.33 
rbf 0.001 100 50.00 40.00 44.44 50.00 70.00 58.33 
rbf 0.001 500 50.00 40.00 44.44 50.00 70.00 58.33 
rbf 0.001 1000 50.00 40.00 44.44 50.00 70.00 58.33 
rbf 0.01 10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 0.01 100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 0.01 500 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 0.01 1000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 0.1 10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 0.1 100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 0.1 500 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 0.1 1000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 1 10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 1 100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 1 500 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
rbf 1 1000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

 
ตารางที่ 4 ตารางผลการวิเคราะห์ของขอ้มูลชุดทดสอบท่ีสร้างตวัแบบโดยใชว้ิธี LSTM 

พารามเิตอร์ ชุดการเรียนรู้ข้อมูลทีไ่ม่สมดุล ชุดการเรียนรู้ที่ข้อมูลสมดุล 

Learning 
rate 

Actavation 
func. 

Dropout 
Precision 

(%) 
Recall 
(%) 

F1-score 
(%) 

Precision 
(%) 

Recall 
(%) 

F1-score 
(%) 

0.1 tanh 0.1 0.00 0.00 0.00 20.59 70.00 31.82 
0.1 tanh 0.2 0.00 0.00 0.00 2.01 80 3.91 
0.1 tanh 0.3 0.00 0.00 0.00 23.33 70.00 35.00 
0.1 tanh 0.4 0.00 0.00 0.00 21.05 80.00 33.33 
0.1 tanh 0.5 0.00 0.00 0.00 17.50 70.00 28.00 
0.1 relu 0.1 0.00 0.00 0.00 0.39 80 0.78 
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0.1 relu 0.2 0.00 0.00 0.00 0.29 60 0.59 
0.1 relu 0.3 0.00 0.00 0.00 0.47 100 0.93 
0.1 relu 0.4 0.00 0.00 0.00 2.12 50 4.07 
0.1 relu 0.5 0.00 0.00 0.00 2.34 90 4.57 
0.1 sigmoid 0.1 33.33 20.00 25.00 25.93 70 37.84 
0.1 sigmoid 0.2 50.00 30.00 37.50 31.58 60 41.38 
0.1 sigmoid 0.3 23.08 30.00 26.09 29.17 70 41.18 
0.1 sigmoid 0.4 33.33 20.00 25.00 29.17 70 41.18 
0.1 sigmoid 0.5 33.33 10.00 15.38 25 60 35.29 

0.01 tanh 0.1 0.00 0.00 0.00 33.33 60.00 42.86 
0.01 tanh 0.2 0.00 0.00 0.00 33.33 60.00 42.86 
0.01 tanh 0.3 10.00 10.00 10.00 25.64 100.00 40.82 
0.01 tanh 0.4 50.00 20.00 28.57 38.89 70.00 50.00 
0.01 tanh 0.5 0.00 0.00 0.00 42.11 80.00 55.17 
0.01 relu 0.1 0.00 0.00 0.00 33.33 70.00 45.16 
0.01 relu 0.2 0.00 0.00 0.00 23.08 90.00 36.73 
0.01 relu 0.3 0.00 0.00 0.00 40.91 90.00 56.25 
0.01 relu 0.4 0.00 0.00 0.00 38.89 70.00 50.00 
0.01 relu 0.5 33.33 20.00 25.00 40.00 80.00 53.33 
0.01 sigmoid 0.1 57.14 40.00 47.06 33.33 60.00 42.86 
0.01 sigmoid 0.2 50.00 40.00 44.44 44.44 80.00 57.14 
0.01 sigmoid 0.3 50.00 40.00 44.44 36.84 70.00 48.28 
0.01 sigmoid 0.4 50.00 50.00 50.00 42.11 80.00 55.17 
0.01 sigmoid 0.5 50.00 50.00 50.00 38.89 70.00 50.00 
0.001 tanh 0.1 40.00 20.00 26.67 35.29 60.00 44.44 
0.001 tanh 0.2 40.00 20.00 26.67 38.89 70.00 50.00 
0.001 tanh 0.3 50.00 40.00 44.44 52.94 90.00 66.67 
0.001 tanh 0.4 50.00 50.00 50.00 41.18 70.00 51.85 
0.001 tanh 0.5 50.00 50.00 50.00 42.11 80.00 55.17 
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0.001 relu 0.1 33.33 10.00 15.38 38.89 70.00 50.00 
0.001 relu 0.2 0.00 0.00 0.00 38.89 70.00 50.00 
0.001 relu 0.3 60.00 60.00 60.00 37.50 60.00 46.15 
0.001 relu 0.4 60.00 30.00 40.00 42.11 80.00 55.17 
0.001 relu 0.5 62.50 50.00 55.56 38.89 70.00 50.00 
0.001 sigmoid 0.1 50.00 60.00 54.55 35.29 60.00 44.44 
0.001 sigmoid 0.2 50.00 60.00 54.55 38.89 70.00 50.00 
0.001 sigmoid 0.3 60.00 60.00 60.00 40.00 60.00 48.00 
0.001 sigmoid 0.4 50.00 60.00 54.55 41.18 70.00 51.85 
0.001 sigmoid 0.5 50.00 60.00 54.55 41.18 70.00 51.85 

0.0001 tanh 0.1 50.00 40.00 44.44 37.50 60.00 46.15 
0.0001 tanh 0.2 45.45 50.00 47.62 37.50 60.00 46.15 
0.0001 tanh 0.3 50.00 60.00 54.55 38.89 70.00 50.00 
0.0001 tanh 0.4 45.45 50.00 47.62 35.29 60.00 44.44 
0.0001 tanh 0.5 38.46 50.00 43.48 38.89 70.00 50.00 
0.0001 relu 0.1 55.56 50.00 52.63 37.50 60.00 46.15 
0.0001 relu 0.2 46.15 60.00 52.17 41.18 70.00 51.85 
0.0001 relu 0.3 54.55 60.00 57.14 41.18 70.00 51.85 
0.0001 relu 0.4 33.33 10.00 15.38 38.89 70.00 50.00 
0.0001 relu 0.5 54.55 60.00 57.14 38.89 70.00 50.00 
0.0001 sigmoid 0.1 54.55 60.00 57.14 37.50 60.00 46.15 
0.0001 sigmoid 0.2 60.00 60.00 60.00 35.29 60.00 44.44 
0.0001 sigmoid 0.3 54.55 60.00 57.14 38.89 70.00 50.00 
0.0001 sigmoid 0.4 60.00 60.00 60.00 41.18 70.00 51.85 
0.0001 sigmoid 0.5 55.56 50.00 52.63 42.11 80.00 55.17 
0.00001 tanh 0.1 50.00 50.00 50.00 38.89 70.00 50.00 
0.00001 tanh 0.2 44.44 40.00 42.11 40.91 90.00 56.25 
0.00001 tanh 0.3 40.00 20.00 26.67 40.00 80.00 53.33 
0.00001 tanh 0.4 0.00 0.00 0.00 33.33 90.00 48.65 
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0.00001 tanh 0.5 0.00 0.00 0.00 11.11 100.00 20.00 
0.00001 relu 0.1 100.00 10.00 18.18 8.79 80.00 15.84 
0.00001 relu 0.2 57.14 40.00 47.06 7.30 100.00 13.61 
0.00001 relu 0.3 45.45 50.00 47.62 1.44 100 2.84 
0.00001 relu 0.4 25.00 10.00 14.29 1.22 100 2.41 
0.00001 relu 0.5 0.00 0.00 0.00 1.15 100 2.27 
0.00001 sigmoid 0.1 40.00 20.00 26.67 42.11 80.00 55.17 
0.00001 sigmoid 0.2 60.00 30.00 40.00 42.11 80.00 55.17 
0.00001 sigmoid 0.3 50.00 10.00 16.67 40.00 80.00 53.33 
0.00001 sigmoid 0.4 50.00 10.00 16.67 36.00 90.00 51.43 
0.00001 sigmoid 0.5 0.00 0.00 0.00 24.32 90.00 38.30 

 

จากตารางที่ 3 และตารางที่ 4 สามารถสรุปผลท่ีไดค้่า F1 สูงท่ีสุดของแต่ละตวัแบบท่ีสร้างจากขอ้มูลการ
เรียนรู้ทั้ง 2 ชุดขอ้มูลไดด้งัตารางที ่5 

 

ตารางที ่5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีสร้างจากชุดขอ้มูลเรียนรู้ทั้ง 2 ชุด โดยแสดงค่า F1 สูงท่ีสุด 
ตัว

แบบ 

ข้อมูลทีไ่ม่สมดุล ข้อมูลทีส่มดุล 

Precision (%) Recall (%) F1-score (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%) 

SVM 62.50 50.00 55.56 63.64 70.00 66.67 

LSTM 60.00 60.00 60.00 52.94 90.00 66.67 

  
จากตารางที ่5 จะพบวา่ตวัแบบท่ีเรียนรู้จากชุดชอ้มูลท่ีสมดุลใหค้่า F1 สูงกวา่ตวัแบบท่ีเรียนรู้จากชุดขอ้มูล

ท่ีไม่สมดุล ส าหรับการสร้างตวัแบบจากชุดขอ้มูลเรียนรู้ท่ีไม่สมดุล ตวัแบบ LSTM จะมีค่า F1 และค่าการเรียกคืน 
มากกวา่ตวัแบบ SVMโดยมีค่าเท่ากบั 60.00% แต่ค่าความเท่ียงต ่ากวา่ตวัแบบ SVM เลก็นอ้ยโดยมีค่าเท่ากบั 60.00% 
ส าหรับชุดขอ้มูลเรียนรู้ท่ีสมดุล ผลการศึกษาพบว่า ตวัแบบ SVM ให้ค่า F1 เท่ากบัตวัแบบ LSTM โดยมีค่าเท่ากบั 
66.67% และมีค่าความเท่ียงสูงกวา่ตวัแบบ LSTM ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 63.64% แต่มีค่าการเรียกคืนต ่ากวา่ตวัแบบ LSTM มี
ค่าเท่ากบั 70.00% โดยฟังก์ชนัเคอร์เนลท่ีให้ผลลพัธ์ดีท่ีสุดคือ polynomial 3rd degree เม่ือก าหนดค่า gamma เป็น 
0.001, 0.01, 0.1 และ 1 ก าหนดค่า C เป็น 10, 100, 500 และ 1,000 ส่วนตวัแบบ LSTM ท่ีสร้างจากชุดขอ้มูลเรียนรู้ท่ี
สมดุลมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือก าหนดค่า learning rate ของ optimizer ADAM เท่ากบั 0.001 ใช ้activation function 
ของ output layer เป็นฟังกช์นั tanh  และก าหนดค่า dropout เท่ากบั 0.3  โดยมีค่าการเรียกคืนสูงท่ีสุดเท่ากบั  90.00%  



The Journal of Applied Science                                                                              Vol. 21 No. 1 [2022]: 244672 
วารสารวทิยาศาสตรป์ระยกุต ์          doi: 10.14416/j.appsci.2022.01.007 

 - 21 - 

 
ค่าความเท่ียงต ่าท่ีสุดเท่ากบั 52.94% และค่า F1 เท่ากบั 66.67%  แมว้่าค่า F1 ของทั้งสองตวัแบบจะมีค่าเท่ากนัแต่
พบวา่ตวัแบบ LSTM สามารถท านายเสียงเปิดวาลว์ไดถู้กตอ้งมากกวา่ตวัแบบ SVM แต่ใหค้่าความเท่ียงนอ้ยกว่าตวั
แบบ SVM เม่ือพิจารณาค่าความเท่ียงและค่าการเรียกคืนพร้อมกนั จึงไดค้่า F1 เท่ากนั 

อย่างไรก็ตามจากตารางที่ 3 และตารางที่ 4 จะพบว่าตวัแบบท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด สามารถก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ท่ีแตกต่างกนัได ้โดยจะใหค้่า F1 ค่าความเท่ียง และค่าการเรียกคืนเท่ากนั  
 
สรุปผลการทดลอง 

การวิจยัน้ีสร้างตวัแบบการจ าแนกเสียงเปิดวาล์วของอุปกรณ์ดกัไอน ้ า โดยใชว้ิธีการจ าแนกกลุ่ม 2 วิธี 
ไดแ้ก่ วิธี SVM และวิธี LSTM และก าหนด activation function ของ output layer  สามฟังกช์นั ไดแ้ก่  tanh relu และ 
sigmoid และใช้การแยกคุณลักษณะของเสียง 5 วิธี  ได้แก่ อัตราค่าตัดศูนย์  spectral centroid spectral rolloff 
สัมประสิทธ์ิเซปสตรัมบนความถ่ีแบบเมล  และการแปลงฟูเรียร์ระยะสั้น นอกจากน้ีไดท้  าการทดลองสร้างตวัแบบ
จ าแนกกลุ่มโดยใชชุ้ดขอ้มูลเรียนรู้ 2 ชุด ไดแ้ก่ ชุดขอ้มูลเรียนรู้ท่ีไม่สมดุลกบัชุดขอ้มูลเรียนรู้ท่ีสมดุลท่ีไดป้รับแก้
ดว้ยวิธีผสมผสาน ผลการวิเคราะห์จ าแนกกลุ่มโดยใชข้อ้มูลชุดทดสอบพบวา่ตวัแบบ SVM และ LSTM ท่ีสร้างจาก
ชุดขอ้มูลเรียนรู้ท่ีสมดุลมีค่า F1 สูงกวา่กรณีสร้างจากชุดขอ้มูลเรียนรู้ท่ีไม่สมดุล โดยตวัแบบทั้งสองใหค้่า F1 เท่ากนั
เท่ากบั 66.67% อยา่งไรกต็ามพบวา่ตวัแบบ SVM มีค่าความเท่ียงมากกวา่ ในขณะท่ีตวัแบบ LSTM มีค่าการเรียกคืน
มากกว่า ดงันั้นตวัแบบ LSTM ท านายผลเสียงเปิดวาลว์ถูกตอ้งมากกว่าตวัแบบ SVM  แต่ท านายเสียงท่ีไม่ใช่เสียง
เปิดวาลว์ผิดเป็นเสียงเปิดวาลว์มากกวา่ตวัแบบ SVM เน่ืองจากมีค่าความเท่ียงต ่ากวา่ เม่ือน าค่าความเท่ียงและค่าการ
เรียกคืนมาค านวณค่า F1 แลว้จึงได้ค่าเท่ากนั ทั้ งน้ีตวัแบบ SVM ท่ีเหมาะสมคือตวัแบบท่ีใช้ kernel function คือ 
polynimail 3rd degree  และสามารถก าหนดค่า C ไม่น้อยกว่า 100 และ gamma ไม่น้อยกว่า 0.001 ส าหรับตวัแบบ 
LSTM ท่ีเหมาะสมมีจ านวนโหนดใน Input Layer เท่ากบั 64 unit ก าหนดค่า dropout เท่ากบั 0.3 และ output layer              
มีโหนด 1 unit ก าหนด activation function ของ output layer เป็น tanh และก าหนดค่า learning rate เท่ากบั 0.001 
อยา่งไรก็ตามพบปัญหาในการวิจยัคือขณะบนัทึกเสียงอุปกรณ์ดกัไอน ้ าจะมีเสียงรบกวนจากเคร่ืองจกัรในโรงงาน 
ควรศึกษาวิธีการบนัทึกเสียงท่ีลดเสียงรบกวนได ้หรือสร้างพ้ืนท่ีท่ีลดเสียงรบกวนจากเคร่ืองจกัรรอบ ๆ อุปกรณ์ดกั
ไอน ้ า ส าหรับการวิจยัในอนาคตอาจพิจารณาวิธีการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble Learning) ส าหรับการจ าแนก
ขอ้มูลอาจท าให้ความแม่นย  าของตวัแบบจ าแนกเสียงสูงข้ึนและอาจใชว้ิธีการปรับค่าพารามิเตอร์โดยวิธีการ Grid 
Search 
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