
 
 

บทที่ 2 ทฤษฎีที่เก่ียวของ 

 

2.1 บทนํา 

ในบทนี้จะอธิบายถึงทฤษฎีตางๆท่ีมีความสําคัญในการทําวิจัยสําหรับการวินิจฉัยความลาท่ีเ กิดบน

วาลวควบคุมท่ีใชโลหะผสมจํารูปเปนตัวขับเคล่ือนแอคชูเอเตอร  สวนแรกกลาวถึงแอคชูเอเตอรท่ีใช

เพื่อกระตุนวาลวควบคุมซ่ึงมีเสนลวดโลหะผสมจํารูปเปนสวนประกอบสําคัญ สวนท่ีสองกลาวถึง

ความลาจากการใชงานโลหะผสมจํารูปในการขับเคล่ือนแอคชูเอเตอรในวาลวควบคุม และสวนท่ีสาม

กลาวถึงการตรวจจับความลาของโลหะผสมจํารูปท่ีใชเปนตัวขับเคล่ือนแอคชูเอเตอรบนวาลวควบคุม 

 

2.2 แอคชูเอเตอรท่ีขับเคล ือ่นดวยโลหะผสมจํารูปสําหรับวาล วควบคุม 

แอคชูเอเตอร คือ อุปกรณท่ีมีคุณสมบัติในการกระตุน สามารถตอบสนองตอส่ิง เราใหกําเนิดแรงได 

โดยอาศัยหลักการเปล่ียนรูปพลังงานอ่ืนไดเชน พลังงานทางไฟฟาเปล่ียนเปนพลังงานทางกล หรือ 

ความรอนเปล่ียนเปนการเคล่ือนท่ีเชิงกลของวัสดุ แอคชูเอเตอรท่ีจะใชในงานวาลวควบคุมมักใชลม 

(pneumatic) มอเตอร และไฮโดรลิค เปนสวนใหญ ในงานวิจัยนี้ไดประยุกตเอาโลหะผสมจํารูปมาเปน

ตัวแอคชูเอเตอรในวาลวควบคุมแทนระบบท่ีใชลม มอเตอร หรือไฮโดรลิค 

 

2.2.1 โลหะผสมจํารูป 
 

 
รูปท่ี 2.1 แผนภาพกลไกอยางงายของการจํารูปของโลหะผสมจํารูป (Ryhanen, Jorma, 1999) 

 

โลหะผสมจํารูปจัดเปนวัสดุฉลาดเนื่องจากสามารถเปล่ียนแปลงรูปรางไดเ ม่ืออุณหภูมิสูง ข้ึน ในขณะ

ปกติหรือกอนการเปล่ียนแปลงรูปรางโลหะผสมจํารูปมีโครงสรางแบบทวินดมารเทนไซต (twin 
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martensite) เม่ือทําการดัดแปลงรูปรางของชิ้นงานโลหะผสมจํารูป นอกจากลักษณะของชิ้นวัสดุท่ี

ปรากฏจะเปล่ียนไปแลว  โครงสรางภายในจะเปล่ียนไปเปนมารเทนไซตท่ีถูกเปล่ียนราง  (deformed 

martensite)  เม่ือทําใหชิ้นโลหะรอนข้ึนจนกระท่ังอุณหภูมิสูงถึงคาหนึ่ง ท่ีเ รียกวา อุณหภูมิเปล่ียนรูป 

(transformation Temperature)  โครงสรางจะเปล่ียนเปนออสเทนไนต (austenite) โดยรูปรางของชิ้น

โลหะท่ีปรากฎตอสายตาจะมีลักษณะเหมือนกับรูปรางของชิ้นโลหะกอนการแปรรูป แมวาออสเทน

ไนตและทวินดมารเทนไซตจะมีโครงสรางตางกันก็ตาม  เม่ือปลอยใหชิ้นงานเ ย็นตัวลงมาโครงสราง

ของชิ้นงานจะเปล่ียนเปนทวินดมารเทนไซตอีกคร้ัง  จะเห็นวาการเปล่ียนแปลงโครงสราง ท่ีเ กิดข้ึน

ตลอดท้ังกระบวนการ  ทําใหโลหะผสมจํารูปสามารถกลับคืนสูสภาพเ ดิมกอนถูกเปล่ียนรูปรางดังรูป

ท่ี 2.1 

 

2.2.2 แอคชูเอเตอร 

 

 
 

รูปท่ี 2.2  โครงสรางภายในของแอคชูเอเตอร  

 

วาลวควบคุมท่ีใชในงานวิจัยนี้เปนการวิจัยตอยอดจาก อุกฤษฎ ( อุกฤษฎ, 2008)  ซ่ึงไดออกแบบแอคชู

เอเตอรสําหรับวาลวควบคุม มีโครงสรางดังรูป 2.2 ซ่ึงโครงสราง ท่ีเห็นในรูปทํามาจากอลูมิเนียมถูก

ออกแบบใหแขวนเสนลวดผานแบร่ิงเพื่อจัดการกับความยาวของเสนลวดท่ีมีมากกวาขนาดของแอคชู

เอเตอรและยึดปลายดานนอกของเสนลวดท้ังสองเสนใหติดกับโครง สวนปลายดานในท้ังสองเสนตอ
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กับ plug stem ของแอคชูเอเตอรกอนจะนําไปยึดเขากับกานวาลว โดยดานปลายของเสนลวดท้ังสอง

เสนนั้นจะเปนจุดท่ีจายกระแสไฟฟาและกระแสไฟฟาจะไหลผานเสนลวดโลหะผสมจํารูปลงกราวน 

เม่ือกระแสไฟฟาไหลผานเสนลวดโลหะท้ังสองเสนก็จะทําใหเสนลวดนั้นหดตัวและดึงตัว plug stem 

ข้ึนตามระยะท่ีกําหนดไดดวยวิธีการควบคุมกระแสไฟฟาผานเสนลวดโลหะผสมจํารูป 

 

2.3 ความล าจากการใชงานโลหะผสมจํารูปท่ีใชขับเคล ื่อนแอคชเูอเตอรในวาล ว

ควบคุม 

ความลาในโลหะผสมจํารูปสามารถแบงไดเปนสองประเภทไดแก ความลาทางโครงสราง (structural 

fatigue) ความลาจากการใชงาน (functional fatigue) ความลาทางโครงสรางหมายถึงโลหะผสมจํารูปท่ี

ไดรับจํานวนรอบของโหลดทางกลท่ีสูงจะทําใหโลหะผสมจํารูปเสียหาย มีการแสดงผลกระทบจาก

การเกิดความลาดวยรอยราวท่ีเกิดข้ึนบนโครงสรางทางกายภาพของเสนลวดโลหะผสมจํารูป (Gall, 

K., 2001)   และความลาจากการใชงานเกิดจากการถูกกระทําดวยโหลดทางกลและความรอน ซ่ึงทําให

โลหะผสมจํารูปมีคุณสมบัติเปล่ียนแปลงไป เชน มีการเปล่ียนแปลงความกวางของฮิสเทอริซิส หรือ

การเปล่ียนแปลงระยะยืด (Farias Nascimento, M.M.S., 2006; Meier, H., 2009)  ซ่ึงความลาจากการใช

งานของโลหะผสมจํารูปทําใหเกิดการเส่ือมสภาพไปจากสภาวะปกติ ความลาท่ีศึกษาในงานวิจัยนี้เปน

ความลาท่ีเกิดจากการใชงาน โดยหมายถึงการสูญเสียความสามารถในการคืนรูปของเสนลวดโลหะ

ผสมจํารูปท่ีเกิดจากพลังงานความรอนเม่ือเทียบกันระหวางการใชงานคร้ังแรกกับคร้ังถัดไป เ ม่ือผาน

ภาระทางกลและความรอนในปริมาณท่ีมากข้ึน  

 

ระดับความลาสามารถอธิบายไดดังนี้ เม่ือเปด/ปดการทํางานของโลหะผสมจํารูปในแตละคร้ังโดยการ

ปอนกระแสและตัดกระแสท่ีจายใหกับโลหะผสมจํารูป จะเ กิดระยะการยืดหดของโลหะผสมจํารูป 

(รูปท่ี 2.3) โดยสันนิษฐานวาเม่ือเกิดความลามากข้ึน ระยะในการยืดหดของโลหะผสมจํารูป ในแตละ

รอบการทํางานจะมีแนวโนมลดลง  
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Load

Load

Load 
Displacement

 
รูปท่ี 2.3 ผลกระทบจากความลาท่ีทําใหระยะการยืดหดของโลหะผสมจํารูปเปล่ียนแปลงท่ีจํานวน 

                 รอบตางๆ  

 

ในงานวิจัยนี้นิยามความลาเชิงใชงานดังสมการท่ี 2.1 

 

%100)
)1(
)(1(fatigue Functional ×−=

D
ND        (2.1) 

  

กําหนดให 

  D(1)  คือ  ระยะทางของโลหะผสมจํารูปเม่ือมีการหดตัวรอบท่ี 1 

  D(N)  คือ  ระยะทางของโลหะผสมจํารูปเม่ือมีการหดตัวรอบท่ี N 

 

การสรางนิยามความลาเชิงใชงานเปนปริมาณเชิงตัวเลข เพื่อใหมีเกณฑในการบงบอกระดับของความ

ลาท่ีเกิดข้ึนบนวาลวควบคุมท่ีทดสอบ 

 

2.4 การตรวจจับความล าในโลหะผสมจํารูปท่ีใชขับเคล ื่อนแอคชูเอเตอรใน

วาล วควบคุม 

ดังท่ีไดกลาวในบทท่ี 1 งานวิจัยนี้ เ ลือกใชวิธีการ model-based ในการตรวจจับความลาของวาลว

ทดสอบ โดยมีแผนภาพการทํางานแสดงดังรูปท่ี 2.4  มีการใชแบบจําลองทางคณิตศาสตรท่ีสามารถ

อธิบายลักษณะการตอบสนองของระบบเพื่อสรางสัญญาณตกคาง  (residual signal) และตรวจสอบ

ระดับความลาโดยการวิเคราะหการเปล่ียนแปลงลักษณะของสัญญาณตกคาง  
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การจัดระดับและระบุความลามีการศึกษาวิธีการท้ังแบบออฟไลนและแบบออนไลน โดยพยายามแบง

ความลาออกเปน 3 ระดับ คือ ระดับปกติ ระดับความลาปานกลาง และระดับความลาสูง  ซ่ึงหมายถึง

สมควรตองมีการเปล่ียนลวด การจัดกลุมความลาแบบออฟไลนนั้นเ ลือกใชวิธี k-means clustering 

ในขณะท่ีการระบุความลาแบบออนไลนใชเทคนิค CUSUM มาตรวจจับการเปล่ียนแปลงของสัญญาณ

ตกคาง   

SMA-based
Control valve

Control valve
model

Residual
generator

Detection
algorithm

Normal
behaviour

u y

ŷ

Fatigue state  
รูปท่ี 2.4 ระบบตรวจจับความลาในวาลวควบคุม 

 

สัญญาณตกคางท่ีเหมาะสมไดมาจากโมเดลท่ีสามารถอธิบายระบบวาลวควบคุมไดเปนอยางดี ดังนั้น

การเ ลือกรูปแบบของโมเดลท่ีใชจึงมีความสําคัญอยางมากสําหรับงานวิจัยนี้ การเ ลือกโมเดล ท่ี

เหมาะสมควรพิจารณาจากความงายของโครงสรางโมเดล ความสะดวกในการหาตัวแปรในโมเดล

และความเหมาะสมในการประยุกตใชพัฒนาวาลวควบคุมใหเปนวาลวควบคุมแบบอัจฉริยะท่ีมี

ฟงกชันการตรวจสอบตนเอง ซ่ึงในท่ีนี้เลือกใชโมเดลแบบ NARX 

 

2.4.1 โมเดลแบบ NARX (Nonlinear Auto Regressive eXogenous)  

Nonlinear Auto Regressive eXogenous model (NARX) เปนโมเดลแบบ linear-in-the-parameters ซ่ึง

เปนโมเดลท่ีไดรับความนิยมโดยเฉพาะในงานดานวิศวกรรม โดยใชฟงกชัน polynomial เปน kernel 

function (polynomial NARX modelling)  

 

โมเดลแบบ NARX เปนรูปแบบหนึ่งของโมเดลแบบ NARMAX (Leontaritis, I.J. & Billings, S.A., 

1985a,b) ซ่ึงมีสมการดังนี้ 

 

   )())(),...,1(),(),...,1(),(),...,1(()( knkknkukunkykyFky uy ξξξξ +−−−−−−=     (2.2) 
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โดยท่ี )(⋅f คือฟงกชันแบบไมเชิงเสน )(⋅u เปนอินพุตของโมเดล )(⋅y เปนเอาทพุตของโมเดล และ 

)(⋅ξ  เปนเทอมของสัญญาณรบกวนแบบ white noise และมี ny , nu และ ξn  เปน คา maximum lag 

ของ )(),( ⋅⋅ uy และ )(⋅ξ ตามลําดับ 

 

เม่ือตัดเทอมของ moving average ออกไปจะไดโมเดลแบบ NARX ซ่ึงสามารถเขียนไดดังนี้  

 

( ) ( ) ( )( ) ( )knkukunkykyFky uy ξ+−−−−= ,,1,,),1()(    (2.3) 

 

เนื่องจากจํานวนเทอมท่ีเปนไปไดของโมเดลแบบ NARX มีจํานวนมาก โดยเ ม่ือคา maximum lag 

กําหนดมีคามากจํานวนเทอมดังกลาวก็จะมากตามไปดวย การสรางโมเดลท่ีดีจะตองเ ลือกโมเดลท่ีมี

โครงสรางนอยท่ีสุดท่ีจะสามารถอธิบายระบบใหดีพอ เพื่อลดความยุงยากในการนําโมเดลไปใชงาน 

ดังนั้นการเ ลือกโครงสราง โมเดล (model structure selection)  จึงมีความสําคัญมา ก ในงานนี้ห า

โครงสรางของโมเดลแบบ NARX โดยใชอัลกอริธึม SEMP (Piroddi, L. & Spinelli, W., 2003)  ซ่ึงมี

สวนการทํางานหลักสองสวนไดแก การเพิ่มเทอมท่ีเปนไปไดลงไปในโมเดล และการตัดเทอมท่ีมี

ความไมเหมาะสมกับระบบหรือมีอิทธิพลตอระบบนอยออกไป ข้ันตอนการเพิ่มเทอมท่ีเปนไปไดลง

ไปในโมเดลพิจารณาจากคา SRR (simulation error reduction ratio) หาไดดังสมการ 

 

∑
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N
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เม่ือ iM  คือโมเดลท่ีไดจาก iteration ท่ี i และ 1iM +  คือ candidate model ท่ีไดจาก iteration ท่ี i+1 

เม่ือเพิ่มเทอม j เขาไปในโมเดล และ MSSE คือ mean square simulation error  

 

สําหรับอัลกอริธึม SEMP จะดําเนินการเลือกเทอมท้ังหมดท่ีเปนไปไดทีละเทอม จากเทอมท่ีเปนไปได

ท้ังหมดมาเพิ่มเขาในสมการโมเดล โดยเลือกจากเทอมท่ีทําใหเ กิดคา SRR มากท่ีสุด ซ่ึงแสดงใหเห็น

ถึงความแตกตางระหวางคา )( iMMSSE  ของโมเดลปจจุบันเปรียบเทียบกับคา )( 1iM +MSSE เ ม่ือ

เพิ่ม candidate term j เขาไป หากคา SRR มีคาเปนบวกมากแสดงใหเห็นวาเทอม regressor ใหมท่ีเพิ่ม

เขาไปทําใหโมเดลไดดีข้ึน ซ่ึงเทอม regressor ท่ีมีคา SRR มากท่ีสุดของเทอมท้ังหมดท่ีเปนไปได คือ
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เทอม regressor ท่ีดีท่ีสุดท่ีควรเพิ่มใหแกโมเดล หลังจากมีการเพิ่มเทอมเขาไป ข้ันตอนถัดไปคือการ

ตัดเทอม regressor ท่ีมีความไมเหมาะสมกับระบบหรือมีอิทธิพลตอระบบนอยออกไปดวยวิธีการ 

pruning เนื่องจากเม่ือเพิ่มเทอม regressor บางเทอมเขาไปในโมเดล เทอม regressor ท่ีมีอยู เ ดิมอาจจะ

ลดความสําคัญและอิทธิพลลง ซ่ึงสมควรตัดเทอม regressor นั้นออกจากโมเดล เพื่อใหเหลือเพียง

เทอมท่ีมีความสําคัญเทานั้น ผลลัพธท่ีไดจะชวยใหโมเดลมีขนาดเล็กลงเหลือเพียงเทอมท่ีนอยท่ีสุด

และมีประสิทธิภาพท่ีสุดในการอธิบายระบบเพื่อใหงายแกการนําไปประยุกตใช ข้ันตอนการทํางาน

ของอัลกอริธึมดังแสดงรูปท่ี 2.5 

 

Input/output data

Computation of Jold

Selection of new 
regressor

Selection of worst 
regressor

Conputation of j without 
worst regressor

Elimination of worst 
regressorJ < Jold?

stop?

final model
 

 

รูปท่ี 2.5 โฟลวไดอะแกรมของการหาโมเดลดวยวิธี SEMP เม่ือ J และ Jold คือ objective function ท่ีใช

ในการพิจารณาเลือกจัดเทอม ในท่ีนี้ใช SRR เปน objective function (Piroddi, L., 2003) 
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2.4.2 การวิเคราะหความลาแบบออฟไลนดวยวิธี k-means clustering 

สําหรับการวิเคราะหความลาแบบออฟไลน ไดเ ลือกใชการจัดกลุมขอมูลแบบ k-means clustering  

เปนวิธีการในการแบ งขอมูลท่ีมีออกเปน  k กลุม มีขอดีท่ีวิธีกา รนี้ เปนวิธีการแบบ unsupervised 

learning ซ่ึงไมจําเปนตองใชขอมูลตนแบบในการเปรียบเทียบ สามารถแบงกลุมไดจากขอมูลท่ีมีอยู

เพียงชุดเดียวจึงเหมาะสมกับการพิจารณาในข้ันตอนนี้ของการวิจัย k-means clustering จะพิจารณา

จากการวัดความเหมือนของขอมูลจากระยะหางระหวางขอมูลกับจุดศูนยกลางของกลุม (centroid) ใน

การแบงกลุม โดยจุดศูนยกลางซ่ึงเปนตัวแทนของกลุมคํานวณไดจากคาเฉล่ียของขอมูลท้ังหมดใน

กลุมนั้นๆ  หลังจากจัดขอมูลเขากลุมแลว ทําการคํานวณคาจุดศูนยกลางของกลุมใหม ข้ันตอนดังกลาว

จะกระทําจนกวาผลรวมของระยะระหวางขอมูลในกลุม (within-class data) กับจุดศูนยกลางกลุมมีคา

ตํ่าท่ีสุด มีโฟลวไดอะแกรมของอัลกอริธึม kmeans clustering ดังรูปท่ี 2.6 

 

 
รูปท่ี 2.6 โฟลวไดอะแกรมของอัลกอริธึม kmeans clustering 

 

ผลรวมของระยะหางระหวางขอมูลภายในกลุมกับจุดศูนยกลางของกลุม ( )(CW ) คํานวณในรูปของ 

Euclidian distance ดังนี้ 

∑ ∑
= =

−=
k

j jiC
jij cxNCW

1 )(

2
)(           (2.5)  

 

เ ม่ือ ix เ ม่ือ ชุดขอมูลภ ายในกลุมของ iteration ท่ี  i, jc คือ จุดศูนยกลา งของกลุมท่ี j, )(iC แทน

หมายเลขคลัสเตอรใน iteration ท่ี i, jN คือ จํานวนขอมูลของคลัสเตอรท่ี j และ  k  คือ จํานวนคลัส

เตอรท้ังหมดท่ีตองการจัดกลุม 
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ในงานวิจัยนี้ นํา k-means clustering มาวิเคราะหความลาแบบออฟไลน โดยไดทําการแบงกลุมของ

ความลาของวาลวเปน 3 ระดับ ไดแกความลาระดับตํ่า ระดับกลาง และระดับสูง โดยนําคาตัวแปร

ตางๆ ของโมเดลรวมกับคาทางสถิติของสัญญาณตกคางท่ีมีนัยสําคัญในการแสดงลักษณะผลกระทบ

ตอความลาไดชัดเจนมาใชเปนลักษณะสําคัญ (features) ในการจัดกลุมความลาและจะกลาวถึงโดย

ละเอียดอีกคร้ังในบทท่ี 4 

 

2.4.3 การวิเคราะหความลาแบบออนไลนดวยอัลกอริธึม CUSUM 

การวิเคราะหความลาแบบออนไลนในวาลวควบคุมไดเ ลือกใช Cumulative sum (CUSUM) เปน

เทคนิคท่ีใชตรวจจับการเปล่ียนแปลงคุณสมบัติทางสถิติของสัญญาณ (Page, E.S., 1954)   ซ่ึงงานวิจัย

นี้ เ ลือกใช Wald’s CUSUM Sequential Probability Ratio Test (SPRT) ในการตรวจจับการเ กิดการ

เปล่ียนแปลงคาเฉล่ีย (mean) หรือ คาความแปรปรวน (variance) ของสัญญาณตกคาง ท่ีนํามาวิเคราะห

เนื่องจากความงายในการสรางและสามารถใชเปนแนวทางในการพัฒนาเปนฟงกชันการตรวจสอบ

ตัวเองในวาลวควบคุมแบบออนไลนได 

 

พิจารณาให },...,,{ 21 NxxxX = เปนชุดขอมูลท่ีตองการตรวจจับการเปล่ียนแปลง ซ่ึงในท่ีนี้หมายถึง

สัญญาณตกคางท่ีใชพิจารณาความลา การเปล่ียนแปลงความลาพิจารณาจากคา cumulative sum (gk)  

ของ log-likelihood ratio (𝑠𝑖) ท่ีมีการเปล่ียนแปลงของตัวแปร θ  ซ่ึงใชเปนตัวบอกความแตกตาง

ระหวางสมมติฐานของสถานะของระบบในสภาวะปกติ 00 : θθ =H  กับสถานะของระบบ

ในชวงท่ีเกิดการเปล่ียนแปลงของตัวแปรทางสถิติท่ีพิจารณา 11 : θθ =H  ซ่ึง  CUSUM ของ  log-

likelihood ratio คํานวณไดดังนี้  
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ถาในสภาวะปกติความนาจะเปนของ  )(
0 ixpθ จะมีคามากกวา )(

1 ixpθ  ซ่ึงทําให kg มีคาเปนลบ

เนื่องจากผลหารของตัวต้ังตนท่ีมีคานอยกวาตัวหาร  หากในสภาวะท่ีมีการเปล่ียนแปลงของสัญญาณท่ี

นํามาใชจะทําให kg มีคาเปนบวกและเพิ่มมากข้ึนเร่ือยๆ เนื่องจากผลหารของตัวต้ังตนท่ีมีคามากกวา

ตัวหาร โดยท่ีเม่ือ i คือ ขอมูลตัวท่ี i และ   θp คือฟงกชันการแจกแจงความนาจะเปนของ θ  ซ่ึงสมมุติ

วาเปนแบบปกติและมีรูปแบบดังนี้ 
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เม่ือ σ คือคาความเบ่ียงเบนมาตรฐาน, µ คือเฉล่ียของสัญญาณท่ีพิจารณา และ  y คือสัญญาณท่ีนํามา

ตรวจจับการเปล่ียนแปลงทางสถิติ  

 

รูปแบบของอัลกอริธึม CUSUM เขียนแบบ recursive ไดดังนี้ 

 

)0,max( 1 kkk sgg += −      (2.8)  

 

สําหรับการพิจารณาการเปล่ียนแปลงคาเฉล่ีย ภายใตสมมติฐานท่ีไมมีการเปล่ียนแปลงคาความ

เบ่ียงเบนมาตรฐานσ หรือมีคาคงท่ี และคาเฉล่ียมีการเปล่ียนแปลงในสถานะปกติและสถานะท่ีเ กิด

การเปล่ียนแปลงเปน 0µ และ 1µ  ตามลําดับ สามารถคํานวณ is  ไดดังนี้ 
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โดยอาศัยแนวคิดดังกลาว อัลกอริธึมแบบ CUSUM สามารถนํามาใชพิจารณาการเปล่ียนแปลงคา

ความแปรปรวนของสัญญาณไดเชนเดียวกัน โดยสมมติใหคาเฉล่ียมีคาคงท่ีเปน µ  คาความเ บ่ียงเบน

มาตรฐานในสภาวะปกติเปน 0σ  และสภาวะหลังการเปล่ียนแปลงเปน 1σ  สามารถคํานวณคา 

CUSUM  ของ log-likelihood ratio ไดดังนี้ 
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สัญญาณเตือน (alarm) จะเกิดข้ึนเม่ือคา kg มีคาเพิ่มข้ึนมากกวาคา threshold ( T )  เวลาท่ีเ กิดสัญญาณ

เตือนสามารถหาไดดังนี้ 

{ }Tgkt ka ≥= :min           (2.11) 
 

โดยท่ี T คือ threshold และ at คือเวลาท่ีตรวจพบความผิดปกติ ซ่ึงแสดงการตรวจจับโดยใชเวลาท่ีนอย

ท่ีสุดท่ีคา CUSUM จะมีคามากกวาระดับ threshold 

 

ตัวอยางท่ี 2.1: การทํางานของอัลกอริธึม CUSUM 

ตัวอยางนี้เปนการทดสอบการตรวจจับการเปล่ียนแปลงคาความแปรปรวนดวยอัลกอริธึม CUSUM 

เพื่อพิจารณาขอดีขอเสียของอัลกอริธึม เร่ิมจากการสรางสัญญาณแบบ Gaussian ท่ีมีคาความเ บ่ียงเบน

มาตรฐานในสถานะเร่ิมตนเปน 1 ท่ี 1-1000 ขอมูล ตอดวยคาเ บ่ียงเบนมาตรฐานในสถานะท่ีเ กิดการ
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เปล่ียนแปลงเปน 1.5 ท่ี 1001-2000 ขอมูล และคาเบ่ียงเบนมาตรฐานในสถานะท่ีเ กิดการเปล่ียนแปลง

เปน 2 ท่ี 2001-3000 ขอมูล ดังรูป 2.7 (a) ตามลําดับ 

 

นําสัญญาณท่ีสรางข้ึนมาทดสอบกับอัลกอริธึม CUSUM ซ่ึงมีการคํานวณคา CUSUM โดยใชสมการท่ี 

2.10 ซ่ึงจําเปนตองกําหนดตัวแปร µ , 0σ  และ 1σ   จากนั้นคํานวณแบบ recursive ดังสมการท่ี 2.8  

 

ในการใชงานจะกําหนดให µ  และ 0σ  ไดจากการประมาณขอมูลในชวงเ ร่ิมตนจํานวน  M ขอมูล 

โดยเลือกใช M ท่ี 250 มีรูปแบบสมการดังสมการท่ี 2.12 และ 2.13 
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จากนั้นสังเกตอิทธิพลในการตรวจจับคาการเปล่ียนแปลงความเ บ่ียงเบนมาตรฐานท่ีเ กิดจากการ

กําหนด 1σ  ดวยวิธีการตางๆ ดังรูปท่ี 2.7 (b), (c) และ (d) 

 
รูปท่ี 2.7 ผลการตรวจจับการเปล่ียนแปลงความเบ่ียงเบนมาตรฐานดวย CUSUM 

(a) สัญญาณแบบ Gaussian ท่ีมีการเปล่ียนแปลงคาเบ่ียงเบนมาตรฐาน  

(b) คา CUSUM กรณี 01 5.1 σσ =   
(c) คา CUSUM กรณี 01 2σσ =   

(d) คา CUSUM กรณี 01 3σσ =  
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จากรูปท่ี 2.7 (b), (c) และ (d) แสดงผลลัพธของสัญญาณทดสอบดวยการกําหนดตัวแปร 1σ ท่ี 1.5 เทา, 

2 เทา และ 2.5 เทาของ 0σ ตามลําดับ เห็นไดวาการกําหนดตัวแปรดังกลาวมีอิทธิพลโดยตรงตอ

ประสิทธิภาพในการตรวจจับ กลาวคือหากคา 1σ ไมเหมาะสมกับขนาดความเ บ่ียงเบนมาตรฐานจะทํา

ใหผลลัพธของคา CUSUM ไมชัดเจน ดังแสดงในรูป 2.7 กราฟยอยท่ี 3 และหากคา 1σ  มีขนาดใหญ

เกินกวาความเปนจริงมากจะทําใหคา CUSUM ท่ีไดไมสามารถนํามาใชบงชี้การเปล่ียนแปลงท่ีเ กิดข้ึน

ได ดังแสดงในรูป 2.7 กราฟยอยท่ี 4  ซ่ึงการกําหนดตัวแปรนี้ใหมีความเหมาะสมมักจะกําหนดโดย

การทดสอบโดยใชตัวแปร 1σ  ทีละคา จนไดเอาทพุตท่ีดีและเหมาะสมท่ีสุด แสดงใหเห็นวาการ

กําหนดตัวแปรนี้มีความเซนซิทีฟเปนอยางมาก 

 

2.4.4 การวิเคราะหความลาแบบออนไลนดวยอัลกอริธึม adaptive CUSUM 

ปญหาในการใชงานอัลกอริธึมแบบ CUSUM คือ ตองมีการกําหนดคาตัวแปรหลายตัวในการใชงาน 

ไดแก คาเฉล่ียและคาเ บ่ียงเบนมาตรฐานในสภาวะกอนและหลังการเปล่ียนแปลง รวมถึงกา ร

กําหนดค า threshold ท่ี ใชตรวจจับการเ ปล่ียนแปลงดวย การกําห นดคาดัง กลาวสวนใหญไม มี

ขอกําหนดตายตัวและกําหนดไดจากทดสอบแบบ trial and error ในงานวิจัยนี้ จึงนําเสนอการเ ลือก

คาตัวแปรดังกลาวอยางมีเหตุมีผลและกําหนดคาตางๆโดยอัตโนมัติ โดยใหตัวแปรตางๆท่ีใชใน

อัลกอริธึมปรับตัวใหเหมาะสมในการคํานวณเพื่อใหสามารถประยุกตใช CUSUM ไดกับงานท่ี

สัญญาณมีการเปล่ียนแปลงลักษณะทางสถิติมากกวาหนึ่งคร้ังในระหวาง ข้ันตอนการตรวจจับ (Alippi, 

C., 2006) การกําหนดตัวแปรตางๆท่ีใชในอัลกอริธึมมีความสําคัญมากดังท่ีไดกลาวถึงปญหาใน

ขางตน ดังนั้นจึงมีวิธีการกําหนดตัวแปรท่ีใชดังหัวขอตอไปนี้ 

 

2.4.4.1 การกําหนดคาเฉลี่ยและคาเบ่ียงเบนมาตรฐานภายหลังการเปลี่ยนแปลง 

เร่ิมจากเ ก็บขอมูลท่ีเปนตัวแทนของสภาวะท่ีพิจารณาในปจจุบัน ( เชน ขณะระบบทํางานปกติ) 

ท้ังหมด M ขอมูล แลวนําแซมเปลดังกลาวมาประมาณคาเฉล่ีย 0µ และคาเ บ่ียงเบนมาตรฐาน 0σ

ของการกระจายขอมูลของสัญญาณท่ีสภาวะนั้น จากนั้นประมาณคาเฉล่ียและคาเ บ่ียงเบนมาตรฐาน

ภา ย ห ลังกา ร เ ป ล่ีย น แ ปลง  { 1µ , 1σ } จา กกา ร พิ จา ร ณ า ช วง ควา มเ ชื่ อ ม่ัน ท่ีค า ความเ ชื่ อ ม่ัน 

)%1(100 α− ในท่ีนี้กําหนดความเชื่อม่ันท่ี 99% นั่นคือ α = 0.01 จะได  
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เม่ือ 2

2/αχ คือ คา upper critical value จากตาราง chi-square
 
หรือหาคาไดจากพื้นท่ีใตกราฟดังรูปท่ี 2.8 

 

 
รูปท่ี 2.8 ตัวอยางการกระจายตัวแบบ chi square กรณีความเชื่อม่ันท่ี 99%และ degrees of freedom = 4 

 

2.4.4.2 การกําหนดคา threshold  

หลังจากไดคาประมาณของคาเฉล่ียและคาเบ่ียงเบนมาตรฐานภายหลังการเปล่ียนแปลงจากหัวขอท่ี

ผานมา นําคาดังกลาวไปคํานวณ CUSUM เพื่อหา test statistics ( is )  จากนั้นกําหนดคา threshold ( T ) 

จาก 

 

i
Mi

saxT m
1 ≤≤

= β
       (2.16) 

 

เม่ือ  β  เปนคาคงท่ีท่ีมีคาเปนบวกและกําหนดโดยผูใช การกําหนดคา β  นั้น สวนใหญไดจากการ

ทดลอง แตมีหลักการคือ ถาคา β
 
มีคามาก ก็จะทําใหมีโอกาสท่ีจะเ กิด missed alarm มากข้ึน ในทาง

ตรงกันขามถาคา β  มีคานอย ก็จะทําใหมีโอกาสท่ีจะเกิดการแจงเตือนผิดพลาด (false alarm) มากข้ึน  

 

ภายหลังจากไดคา ตัวแปรของ CUSUM ท้ั งหมดท่ีไ ดกลาวมาแลว ข้ัน ตอไปคือการใช adaptive 

CUSUM ในการตรวจจับการเปล่ียนแปลงของสัญญาณ โดยมีหลักการดังนี้  เ ม่ือคา CUSUM มีคามาก

เกินระดับ threshold ซ่ึงคํานวณจาก β  เทาของคาสูงสุดของ  CUSUM ในชวง M ขอมูล จะทําการระบุ

วาเกิดการเปล่ียนแปลงข้ึน จากนั้นจะเร่ิมตนคํานวณตัวแปร },,,,{ 1010 Tσσµµ ใหมอีกคร้ังโดยใช

ขอมูล M ตัวถัดไป รวมถึงต้ังคา CUSUM เปนศูนยใหมอีกคร้ังหนึ่ง  

 

ตัวอยางท่ี 2.2: การทํางานของอัลกอริธึม adaptive CUSUM 

ตัวอยางนี้เปนการทดสอบการตรวจจับการเปล่ียนแปลงคาความเ บ่ียงเบนมาตรฐานดวยอัลกอริธึม 

adaptive CUSUM เพื่อพิจารณาขอดีขอเ สียของอัลกอริธึมนี้ เพื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริธึม CUSUM 

X 2
460,2/01.0χ  
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เร่ิมจากการสรางสัญญาณแบบ Gaussian เพื่อใชเปนสัญญาณทดสอบท่ีมีลักษณะทางสถิติเหมือนกัน

กับสัญญาณทดสอบในตัวอยางท่ี 1 ดังรูปท่ี 2.7 (a) 

 

นําสัญ ญาณ ทดสอบท่ีส ราง ข้ึนมา ทดส อบกับอัลกอริธึ ม adaptive CUSUM ซ่ึง มีการ คําน วณค า 

CUSUM โดยใชสมการท่ี 2.10 จากนั้นคํานวณแบบ recursive ดังสมการท่ี 2.8 โดยกําหนดให µ  และ 

0σ  คํานวณจากการประมาณขอมูลในชวงเร่ิมตนจํานวน  M ขอมูล โดยเ ลือกใช M ท่ี 250 ดังสมการท่ี 

2.12 และ 2.13 และคํานวณหาคา 1σ ดวยสมการท่ี 2.15 ซ่ึง อัลกอริธึมจะคํานวณตัวแปรใหมท้ังหมด

เม่ือมีการ alarm ข้ึนจากสมการท่ี 2.16 ซ่ึงระดับการตรวจจับกําหนดไดจากคา beta ซ่ึงการทดสอบนี้

เลือกใช beta ท่ี 3.5 ซ่ึงเลือกมาจากการทดสอบคา beta ไปจนกระท่ังไดคาท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซ่ึงใหผล

การตรวจจับท่ีเวลาใกลเคียงกับการเปล่ียนแปลงคาเบ่ียงเบนมาตรฐานท่ีเ กิดข้ึนมากท่ีสุด  แสดงผลการ

ทดสอบการตรวจจับคาการเปล่ียนแปลงความแปรปรวนจํานวน 3 คร้ัง เพื่อศึกษาวาลักษณะสัญญาณท่ี

ถูกสุมข้ึนมาใหมจะมีผลตอการตรวจจับอยางไร ดังรูปท่ี 2.9 - 2.11 ตามลําดับ 

 

  
รูปท่ี 2.9 ผลการทดสอบดวยอัลกอริธึม adaptive CUSUM คร้ังท่ี 1 (alarm ท่ี 1021 และ  2201) 

 

   
รูปท่ี 2.10 ผลการทดสอบดวยอัลกอริธึม adaptive CUSUM คร้ังท่ี 2 (alarm ท่ี 1019 และ 2130) 
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รูปท่ี 2.11 ผลการทดสอบดวยอัลกอริธึม adaptive CUSUM คร้ังท่ี 3 (alarm ท่ี 1036 และ 2049) 

 

เม่ือทดสอบอัลกอริธึมดวยสัญญาณทดสอบท่ีสรางข้ึนใหมทุกคร้ัง ท่ีมีรูปแบบสัญญาณเปน  gaussian ท่ี

มีคาทางสถิติเหมือนกันทุกคร้ัง ซ่ึงผลลัพธการทดสอบท้ัง 3 คร้ัง ท่ีมีความแตกตางกันเ ล็กนอย แสดง

ใหเห็นวาการใชอัลกอริธึมในการทดลองแตละคร้ัง ใหเวลาในการตรวจจับท่ีไมเทากันซ่ึงเ กิดจาก

ความแปรปรวนของสัญญาณทดสอบแตละคร้ัง แตแนวโนมของเวลาในการตรวจจับท้ัง 3 คร้ังนั้น มี

คาใกลเคียงกัน ซ่ึงหมายความวาอัลกอริธึมนี้สามารถใชไดกับขอมูลท่ีมีคาทางสถิติเหมือนกันถึงแมจะ

เปนขอมูลคนละชุดก็ตาม แต delay time ท่ีเกิดข้ึนนั้นภายหลังท่ีมีการเปล่ียนแปลงคาไปแลวนั้นเ กิด

จากความจําเปนของอัลกอริธึมท่ีตองมีการสะสมคาใหมากข้ึนจนกวาจะการระดับ threshold ท่ีกําหนด 

ดังนั้นการกําหนดตัวแปร beta จึงเปนตัวแปรเพียงตัวเดียวเทานั้นท่ีผูใชตองกําหนดเองจากการทดสอบ

เพื่อใหไดผลลัพธท่ีเหมาะสม 

 

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

Sample
A

m
pl

itu
de

 o
f A

da
pt

iv
e 

C
U

S
U

M


